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RÉSUMÉ
Les cancers du foie, primaires et secondaires, sont le deuxième cancer le plus meurtrier au
monde après les cancers du poumon. Le pronostic de survie à 5 ans pour ces cancers est de
moins de 20%, même dans les pays développés. Au Canada, leur incidence est en augmentation
et a plus que triplé au cours des quatre dernières décennies.
Parmi les méthodes de traitement disponibles, la chimio-embolisation trans-artérielle (CETA)
est, actuellement, l’approche thérapeutique la plus couramment utilisée pour traiter les cas
avancés de carcinome hépatocellulaire (cancer primaire). Au cours de cette procédure, des
drogues anti-cancer, suivies d’un agent embolisant, sont injectées à travers un cathéter placé
dans les artères qui nourrissent la tumeur. L’action sur la tumeur est double : d’un côté,
on l’expose à une forte dose de drogues chimio-thérapeutiques et de l’autre, on coupe son
alimentation en sang de sorte à provoquer une ischémie puis la nécrose.
Les stratégies d’optimisation de ces thérapies ont généralement pour but de maximiser l’ex-
position de la tumeur aux drogues tout en épargnant, au maximum, les tissus sains du foie
et du reste de l’organisme. Dans ce contexte, moduler en temps réel le taux d’injection des
drogues anti-cancer dans les artères nourricières de la tumeur en fonction des vitesses de flots
sanguins au sein de celles-ci pourrait aider à optimiser la livraison des drogues à la tumeur.
De telles vitesses sanguines peuvent être mesurées en utilisant les ultrasons (US) Doppler.
Cependant, les branches de l’artère hépatique, sont peu ou pas du tout visibles sur les images
US du foie. Plusieurs éléments participent à ce phénomène. Premièrement, les sondes abdo-
minales, typiquement utilisées pour imager le foie, favorisent la profondeur d’exploration et
ont dès lors une mauvaise résolution spatiale 1. Ensuite, les images US sont affectées par de
nombreux artéfacts (bruit spéculaire, ombres acoustiques, etc.) qui rendent la visualisation
de ces vaisseaux et l’interprétation des images US plus complexes, surtout pour un opérateur
novice.
Afin de résoudre ce problème de visualisation, nous proposons d’intégrer un modèle 3D des
artères hépatiques dans une image US 3D afin d’y mettre en évidence ces artères. Après
cette fusion, l’utilisateur pourra également acquérir des images 2D et afficher les segments du
modèle 3D contenus dans le plan de l’image US. Ce modèle 3D est généré automatiquement
à partir de données d’angiographie par résonance magnétique (ARM) en phase artérielle.
Un algorithme de segmentation génère le maillage triangulaire 3D du réseau artériel hépa-
1. En échographie, la profondeur d’exploration et la résolution spatiale de l’image sont impactées de
manière inverse par la fréquence centrale de la sonde. A basse fréquence, on aura une grande profondeur
d’exploration tandis qu’une haute fréquence est nécessaire pour avoir une bonne résolution spatiale
vii
tique en utilisant, d’un côté, une méthode de repérage multi-hypothèses pour détecter les
lignes centrales des artères et de l’autre, une méthode de propagation de modèles tubulaires
déformables le long de ces lignes centrales pour segmenter les parois des vaisseaux.
Afin de fusionner ce modèle avec l’image US, il faut effectuer un recalage entre l’image
d’ARM artérielle, dont le modèle 3D est issu, et le volume US. Cette tâche n’est cependant
pas aisée. L’aspect multimodal complique la dérivation d’une métrique de similarité iconique
(i.e. basée sur les intensités dans les deux images) efficace. Tandis que le manque de primitives
facilement identifiables dans les deux modalités limite l’utilisation d’une méthode de recalage
géométrique.
Dans le but de contourner ces obstacles, nous proposons d’utiliser l’ARM en phase portale
comme intermédiaire entre l’ARM artérielle et l’image US. Les veines portes sont des vais-
seaux de large calibre qui sont facilement identifiables dans les deux modalités, contrairement
aux artères, et qui peuvent donc être utilisés comme structures communes pour mettre en
correspondance l’ARM portale et l’US.
Notre approche commence par recaler les deux phases de l’ARM. Ce recalage est non rigide
afin de tenir compte des possibles déformations du foie ayant lieu entre les acquisitions des
deux phases d’ARM. Ensuite, l’ARM portale est recalée à l’image US 3D. Ce recalage est
divisé en trois étapes. Premièrement, on réalise un alignement rigide entre les deux images en
mettant en correspondance des masques des veines portes et hépatiques qu’on a, au préalable,
extraits des deux modalités. Deuxièmement, on applique un recalage affine en utilisant une
métrique de similarité iconique qui suppose une relation linéaire locale entre les intensités US
et à la fois les intensités et gradients de l’image d’ARM portale. Nous intégrons également un
masque du foie, segmenté sur l’ARM portale, dans le calcul de cette métrique. Ce masque a
pour rôle d’empêcher que les voxels qui correspondent à des points hors du foie ne participent
au calcul de la métrique. Ensuite, une étape de recalage déformable, basée sur la même
métrique iconique, est appliquée afin de corriger les possibles déformations résiduelles du foie
entre les deux modalités. Enfin, on compose les deux transformations définies ci-dessus (i.e.
la transformation entre les deux ARM et la transformation entre l’ARM portale et l’US)
pour obtenir la transformation globale entre l’ARM artérielle et l’image US. Cette approche
se base sur l’hypothèse que, comme les artères suivent bien les ramifications du système
portal dans le foie, on peut utiliser la transformation qui existe entre l’ARM portale et l’US
pour recaler l’ARM artérielle à l’US, à condition d’avoir, auparavant, aligné les deux phases
d’ARM entre elles.
La validation de l’outil a été réalisée sur une cohorte de 10 modèles porcins. La précision
des méthodes de recalage a été évaluée en estimant l’erreur sur le recalage d’un ensemble de
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paires de points correspondants identifiés dans les deux images avant le recalage. Cette erreur
sur les points cibles (target registration error (TRE)) est obtenue en calculant la moyenne
quadratique des distances entre chaque paire de points correspondants après le recalage. Le
recalage entre les deux phases d’ARM a engendré une valeur de TRE moyenne de 1.2± 0.8
mm. Le recalage entre l’ARM portale et l’image US a généré les résultats de TRE suivants :
8.6± 3.0 mm pour l’initialisation rigide, 4.0± 1.0 mm pour le recalage affine et 3.9± 1.1 mm
pour le recalage déformable. L’analyse statistique subséquente de ces résultats a révélé que
les valeurs de TRE liées au recalage affine et au recalage déformable représentaient toutes
les deux une amélioration significative (p− value = 0.002 dans les deux cas) par rapport au
résultat de TRE de l’initialisation rigide. La différence de TRE entre les recalages affine et
déformable n’est cependant pas statistiquement significative (p−value=0.734). La robustesse
de la méthode de recalage multimodal à l’initialisation a été évaluée en réalisant, pour chaque
porc, une série de 100 recalages initialisés aléatoirement (ajout d’un bruit gaussien aux 6
paramètres rigides). Ces expériences ont révélé un taux de convergence moyen de 69.6±13.9%.
Pour étudier l’effet du masque du foie, une série de 100 expériences de recalage a été réalisée
sans le masque. Il est apparu que celui-ci est utile car il empêche le recalage de converger
vers de solutions aberrantes qui apparaissent lorsque les bords du foie sur l’US sont mis en
correspondance avec des structures saillantes mais situées hors du foie sur l’ARM. Finalement,
une étape d’évaluation de l’algorithme de segmentation a été réalisée sur une cohorte de 15
cas cliniques ayant passé un examen d’ARM et d’angiographie par Computed Tomography
(CTA) dans la même journée. Les maillages segmentés automatiquement sur les ARM ont
été comparés avec les maillages segmentés manuellement sur les CTA selon 3 métriques de
similarité : la distance absolue moyenne (DAM) : 1.05 ± 0.35mm, la distance quadratique
moyenne (DQM) : 2.38± 1.93mm et la distance de Hausdorff (DH) : 6.69± 3.45mm.
Dans ce mémoire, nous décrivons notre outil et son application dans le cadre des thérapies
intra-artérielles au cours desquelles il permettrait de faciliter la prise de mesures US Doppler
sur les artères. Cependant, l’outil n’est pas limité à une utilisation dans ce contexte. En effet,
il pourrait être utile lors d’interventions percutanées guidées par US, comme par exemple
les ablations radiatives de tumeurs hépatiques guidées par US. Lors de ces thérapies, il
permettrait de faciliter la visualisation des artères ainsi que de mettre en évidence de manière
claire leurs limites. Ainsi, il sera plus facile pour le chirurgien de les éviter, et donc de ne pas
les lacérer, lorsqu’il navigue ses instruments vers la tumeur.
A notre connaissance, ceci est le premier outil qui permette d’intégrer un modèle 3D des
artères hépatiques, spécifique à l’anatomie du patient, avec des images US pour des interven-
tions hépatiques.
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ABSTRACT
Primary and secondary liver cancer constitute, in aggregate, the second most common cause
of cancer-related death worldwide. The prognosis for these cancers is very poor with a 5 years
survival rate under 20%. In Canada, the incidence rate of liver cancers has more than tripled
over the past four decades, making it one of the fastest growing cancers in the country.
Trans-arterial chemoembolization (TACE) is currently the standard of care for advanced cases
of primary liver cancer. Intra-arterial therapies, such as TACE rely on the fact that blood
supply to the tumor is predominantly of arterial origin while the portal vein is the primary
blood supplier for the healthy liver parenchyma. Therefore, the hepatic arteries can be used
to selectively target the tumor while sparing as much of the healthy liver as possible. During
TACE, anti-cancer drugs are injected directly into the arteries feeding the tumor followed by
the injection of an embolizing agent. The embolization prevents the drugs washout, thereby
prolonging tumor exposure while also cutting off blood supply to the tumor, which provokes
ischemia and tumor necrosis.
Optimization efforts are underway to further maximize tumor exposure to the drugs while
minimizing the toxic effects on healthy liver tissue. A possible strategy to optimize drug
delivery would be to modulate the drug injection rate with regards to the real-time blood
flow velocities in the feeding arteries. Such velocities can be obtained non-invasively using
Doppler ultrasound (US). However, the hepatic arteries are only partially and sometimes
not at all depicted in US images. Furthermore, abdominal ultrasound probes, which favor
penetration depth over spatial resolution, are ill-fitted for the visualization of small hepatic
vessels within the liver tissue. The numerous artefacts in US images (speckle noise, acoustic
shadows) further complicate this task, especially for inexperienced users. Therefore, the
acquisition of the blood flow measurements on these vessels is challenging.
In order to overcome this difficulty, we propose to combine a patient specific 3D model of the
hepatic arteries with a 3D US image. After the fusion, the user can revert back to 2D US
images, which will contain segments of the 3D model, thereby highlighting the localization
of the arteries. Building a tool that allows for the integration of a 3D model of the hepatic
arteries in the US image is the main objective of this master’s project.
We generate the 3D model of the hepatic arteries from 3D arterial magnetic resonance an-
giography (MRA) data using an in-house algorithm based on the propagation of tubular
deformable models along the vessel centerlines detected by a multi-hypothesis tracking mod-
ule.
xCombining this model with the US image requires registering the arterial MRA, from which
the model is extracted, with the US. This is a difficult problem mainly because the two images
have very different aspects. The direct registration is further complicated by the scarcity of
common features between the two images. Therefore, we chose to implement a compositional
registration strategy.
We use the portal phase of the MRA as an intermediary between arterial MRA and US.
Portal veins are larger vessels than can be easily visualized in both modalities and can serve
as common features to guide the MRA-US registration.
We start by co-aligning the two phases of the MRA using a non-rigid registration to account
for possible liver deformation between the two images. The portal phase MRA is then
non-rigidly registered with the 3D US using a 3 step method. First, a rigid alignment
is performed between the two images by matching masks of the portal and hepatic veins
extracted from both modalities. Second, an affine registration is performed using an intensity-
based similarity metric that postulates the existence of a local linear combination between
the US image intensities and both the intensities and gradients of the portal MRA. We also
incorporate a mask of the liver, segmented from the portal MRA, in the computation of the
metric in order to limit the contribution of non-liver voxels to the value of the metric. Finally,
a deformable registration using the same metric is applied to account for liver motions that
cannot be completely corrected by rigid or affine transformations only.
Finally, the solution to the arterial MRA-portal registration problem is obtained by com-
posing the two previously determined transformations (i.e the transformation from arterial
MRA to portal MRA and then the transformation from portal MRA to 3D US) into one
global mapping function between arterial MRA and US. This approach assumes that, since
the hepatic arteries are known for anatomically accompanying the portal vein, the transfor-
mation between portal MRA and 3D US can be used to register the arterial MRA and US
images, after having previously registered the two phases of the MRA.
The validation of our tool on a dataset of 10 porcine models yielded promising results. The
registration accuracies were measured in terms of target registration error (TRE) between
pairs of corresponding landmarks selected in both modalities before registration. The mono-
modal registration between the MRA images yielded a mean TRE of 1.2 ± 0.6 mm. The
mean TRE values for the multi-modal MRA-US registration were 8.6± 3.0 mm for the rigid
alignment, 4.0± 1.0 mm for the affine registration and 3.9± 1.2 mm for the deformable reg-
istration. Statistical analysis showed that both affine and deformable registrations provided
a significant improvement (p− value < 0.002 in both cases) from the initial rigid alignment.
However, the differences in TRE between affine and deformable registration were not statis-
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tically significant (p− value = 0.734). We also studied the robustness of our method to the
quality of the registration initialization by performing 100 randomly initialized registration
experiments for each pig. The initial rigid parameters were randomly perturbed by adding
white Gaussian noise (standard deviation: 10 mm or 10◦) to each of those parameters. We
reached a mean convergence rate of 69.6± 13.9 mm. Our validation also evaluated the effect
of removing the liver mask from the computation of the similarity metric on the registration
results. We showed that the mask prevents the occurrence of misregistrations that occur
when the liver edges in the US image are matched with strong edges outside the liver in
the MRA image. Finally, we presented an extension of the validation of the segmentation
algorithm by comparing the meshes automatically generated from the MRA images of 15 hu-
man patients with the meshes manually segmented from computed tomography angiography
(CTA) images acquired on the same patients. This comparison is based on the evaluation
of three metrics: the mean absolute distance, the mean squared distance and the Hausdorff
distance. We obtained the following results when comparing the MRA mesh to the CTA gold
standard: MAD:1.05± 0.35 mm, MSD:2.38± 1.93 mm and HD:6.69± 3.45 mm.
On the one hand, this tool could allow for easier US Doppler measurements on the hepatic
arteries. Such real-time measurements could be used during intra-arterial therapies to mod-
ulate the drug injection rate with regards to the blood flow velocities in the tumor feeding
arteries. On the other hand, we believe that our tool could be useful in other US-guided liver
interventions such as radiofrequency ablations (RFA) of tumors. In this context, a better
visualisation of the vessels and the precise identification of the vessel walls might help the
surgeon avoid lacerating these vessels while navigating the needle toward the targeted tumor.
To our knowledge, this is the first tool that allows for the fusion of a patient-specific 3D
model of the hepatic arteries with US images.
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1CHAPITRE 1 INTRODUCTION
1.1 Rationnel
Situé dans la cavité abdominale, logé sous le diaphragme et partiellement protégé par la
cage thoracique, le foie est un élément central de notre organisme. Organe vital, il participe
au système digestif en tant que glande annexe et est responsable d’un grand nombre de
fonctions essentielles à notre santé. On citera notamment la régulation de la glycémie (i.e.
taux de glucose sanguin 1) et la dégradation de substances toxiques (e.g. alcool) (Mony and
Duclos-Vallée (2014)). Dès lors, on peut comprendre les enjeux liés au bon fonctionnement
du foie et imaginer l’impact néfaste, sur la santé de l’organisme, qu’ont les pathologies qui
mettent le foie en danger. Parmi ces pathologies, on retrouve notamment les cirrhoses, les
hépatites et les cancers du foie.
Les cancers du foie sont le 6ème cancer le plus commun, totalisant environ 5.6% des cas de
cancer diagnostiqués mondialement en 2012. La même année, ils formaient la seconde cause
de mort par cancer au niveau mondial (∼ 9.1% des morts par cancer) après les cancers
du poumon (∼ 23.6%) (Siegel et al. (2012); International Agency for Research on Cancer
(IARC,2014)). Au Canada, l’incidence de ces cancers est en augmentation depuis les 4 der-
nières décennies. Les cancers du foie sont parmi les cancers les plus létaux avec un taux
de mortalité de 95% et une espérance de survie à 5 ans en dessous des 20% (International
Agency for Research on Cancer (IARC,2012)). Lorsque le cancer n’est pas traité, ce taux de
survie tombe en dessous des 5% (Arciero and Sigurdson (2006)). On comprend dès lors que
le besoin en des solutions thérapeutiques est important.
Le choix de la méthode de traitement va dépendre de plusieurs facteurs et, notamment,
du stade de la maladie, de l’état de santé général du patient et de l’état de sa fonction
hépatique (Canadian Cancer Society’s Advisory Committee on Cancer Statistics (2013)).
Parmi les méthodes de traitement curatives actuellement disponibles, on retrouve la résection
chirurgicale des tumeurs, la transplantation de foie et les ablations radiatives. Ces traitements
sont cependant réservés aux patients dont les cancers sont aux stades précoces de la maladie
(Forner et al. (2014)). Par exemple, seulement 25% des patients sont admissibles à la résection
chirurgicale à cause d’une détection trop tardive, d’une charge tumorale trop élevée ou encore
d’une fonction hépatique sous-jacente trop affaiblie pour supporter la chirurgie (Mahnken
et al. (2013)). Les patients qui sont diagnostiqués à un stade plus avancé de la maladie n’ont
1. Le glucose est un des carburants essentiels de l’organisme. On peut donc comprendre l’importance de
sa régulation.
2alors accès qu’aux méthodes de traitement palliatives.
Parmi ces traitements palliatifs, on retrouve les thérapies intra-artérielles. L’approche des
thérapies intra-artérielles est motivée par l’observation que la majorité de l’approvisionnement
en sang des tumeurs hépatiques est d’origine artérielle alors que les tissus hépatiques sains
reçoivent principalement leur sang par la veine porte (Breedis and Young (1954)). Dès lors,
les artères hépatiques apparaissent comme des voies d’accès et d’action privilégiées sur la
tumeur (Lewandowski et al. (2011)).
La chimiothérapie trans-artérielle (CETA) est une de ces approches. Elle constitue le standard
thérapeutique pour les cas avancés de carcinome hépatocellulaire (CHC, cancer primaire)
(Marelli et al. (2007); Wang et al. (2010)). Au cours de la CETA, le radiologiste interven-
tionnel introduit un cathéter dans le système artériel par voie percutanée, généralement au
niveau de l’artère fémorale. Il le guide ensuite le long de l’aorte abdominale, à travers le
tronc cœliaque et jusqu’aux artères hépatiques qui alimentent la tumeur. Il injecte ensuite
des drogues chimio-thérapeutiques, par exemple de la doxorubicine, dans ces vaisseaux pour
qu’elles agissent directement sur la tumeur. Ensuite, le radiologiste injecte un agent embo-
lisant qui permet d’occlure ces vaisseaux. L’embolisation a plusieurs effets. Premièrement,
elle empêche que les drogues ne soient chassées par la circulation sanguine entrante ce qui
permet d’augmenter la durée de l’exposition de la tumeur aux drogues. Ensuite, occlure les
vaisseaux qui alimentent la tumeur interrompt son apport en sang oxygéné. Ceci entraîne
une hypoxie des tissus tumoraux puis leur nécrose. La CETA permet ainsi une attaque de la
tumeur sur deux fronts (Paul and Sharma (2014)).
Plusieurs stratégies existent pour optimiser ces thérapies. Celles-ci ont généralement pour
but de maximiser l’exposition des tumeurs aux drogues anti-cancer tout en épargnant au
maximum les tissus hépatiques sains et le reste de l’organisme. Une possibilité de straté-
gie serait de moduler le taux d’injection des drogues chimio-thérapeutiques en fonction des
vitesses de flux sanguin dans les vaisseaux abreuvant la tumeur. Ces vélocités ont été iden-
tifiées comme étant un des paramètres qui influencent l’exposition de la tumeur (Chen and
Gross (1980)). De plus, injecter les drogues de manière contrôlée pourrait aider à diminuer
la toxicité systémique sans affecter l’efficacité de la CETA (Varela et al. (2007)).
Les vitesses sanguines peuvent être obtenues de manière non-invasive en utilisant l’échogra-
phie Doppler. La nature temps-réel de l’imagerie ultrasonore (US) et sa flexibilité en font une
modalité d’imagerie particulièrement adaptée à un contexte intra-opératoire. Cependant, les
artères hépatiques sont seulement partiellement et parfois pas du tout visibles dans les images
US (Draghi et al. (2007)). De plus, les sondes abdominales sacrifient la résolution spatiale
au profit de la profondeur d’exploration nécessaire pour imager les zones plus profondes du
3parenchyme hépatique. Les petites artères situées au sein de ce parenchyme sont donc diffi-
ciles à visualiser avec ces sondes. Enfin, le fait que l’imagerie US soit sujette à de nombreux
artéfacts (ombres acoustiques, bruit spéculaire...) qui dégradent la qualité de l’image et la
rendent plus difficile à interpréter, surtout pour un utilisateur novice, complique encore plus
la visualisation des artères hépatiques sur l’US.
L’objectif principal de ce mémoire est de développer un outil qui permette de faciliter cette
visualisation des artères hépatiques sur US. Nous proposons, pour ce faire, de combiner un
modèle 3D des artères hépatiques, généré à partir d’une image d’angiographie par résonance
magnétique (ARM) en phase artérielle (i.e. où les artères sont mises en évidence par un agent
de contraste) avec l’image US. Le modèle 3D, une fois recalé sur l’US, peut alors être utilisé
pour bien visualiser et identifier les artères. Ceci pourrait faciliter la prise de mesures US
doppler sur ces vaisseaux.
Un tel outil serait également utile dans le cadre d’interventions hépatiques guidées par US,
comme par exemple les ablations radiatives de tumeurs du foie 2. En effet, une meilleure
visualisation de ces vaisseaux sur l’US intra-opératoire permet au chirurgien de les localiser
plus facilement. Ceci lui permettrait d’éviter de lacérer ces vaisseaux quand il conduit son
aiguille jusqu’à la tumeur pour lui délivrer la dose de chaleur intense destinée à la détruire.
Combiner le modèle 3D acquis sur ARM artérielle avec une image US intra-opératoire néces-
site de les aligner dans un seul et même système de référence. C’est ce qu’on appelle recaler
ces deux images. Le recalage entre images de résonance magnétique et US est un problème
qui a été abordé par plusieurs groupes de recherche mais pour lequel il n’existe pas encore
de solution qui fasse l’unanimité. De manière générale, on peut séparer les méthodes de re-
calage en deux grandes catégories : les méthodes iconiques et les méthodes géométriques.
Les méthodes iconiques se basent sur les informations d’intensité dans les deux images. Pour
qu’un tel recalage soit possible, il faut qu’il y ait un minimum de similarité entre les deux
images à recaler pour qu’on puisse dériver une métrique de similarité efficace. Pour le cas
du recalage ARM-US, ceci est compliqué par les aspects très différents des deux images, les
nombreux artéfacts spécifiques à l’imagerie ultrasonore (bruit spéculaire, ombres acoustiques,
échos multiples, etc.) et l’absence de similitudes dans les principes physiques à l’origine des
deux images. Les méthodes géométriques se basent sur des primitives (points, lignes, surfaces,
etc.) externes ou internes (i.e. anatomiques) identifiables dans les deux images et qu’on peut
mettre en correspondance pour réaliser le recalage. Dans notre cas, le fait que les artères
hépatiques soient peu ou pas du tout visibles sur l’US alors qu’elles sont mises en évidence
sur l’ARM complique cette tâche. On ne peut dès lors pas les utiliser comme structures
2. Les ablation radiatives sont une des méthodes de traitement curatives pour les cancers du foie.
4communes sur lesquelles baser le recalage.
Afin de contourner ce problème, on propose d’utiliser l’ARM en phase portale (i.e. image
ARM où les veines portes sont mises en évidence par l’agent de contraste) pour faire le lien
entre l’ARM artérielle et l’US. Les veines portes sont des vaisseaux de plus large calibre
que les artères et qui sont facilement identifiables sur l’ARM portale comme sur l’US. On
commencera par recaler les deux images d’ARM dans un seul et même système de coordonnées
(celui de l’ARM portale) puis on utilisera l’ARM portale pour résoudre le recalage entre le
système de coordonnées ARM et celui de l’image US. Notre démarche est motivée par le fait
qu’anatomiquement, les artères hépatiques suivent bien le système portal et ses ramifications
au sein du foie. On fait alors l’hypothèse qu’on peut utiliser la transformation entre ARM
portale et image US pour recaler l’ARM artérielle avec l’US après avoir, au préalable, recalé
l’ARM artérielle avec l’ARM portale.
On devra intégrer ces différentes étapes de recalage avec la méthode de génération du modèle
3D des artères hépatiques afin de former un outil final cohérent. Les solutions mises en place
dans ce but font l’objet de ce mémoire de maîtrise.
1.2 Objectifs de recherche
Nos objectifs pour ce projet de recherche sont les suivants :
1. Développer un outil permettant d’intégrer un modèle 3D spécifique des artères hépa-
tiques dans une image US 3D
1.1. Compatibilité de l’outil avec une utilisation intra-opératoire. C’est à dire que le
temps nécessaire pour obtenir le résultat de la fusion du modèle 3D et de l’image
US devra être raisonnable pour ne pas perturber la procédure intra-opératoire. On
considère qu’un délai de 10 minutes est raisonnable.
1.2. Automatisation maximale de l’outil. Un outil automatique permet de ne pas en-
combrer l’utilisateur qui peut alors réaliser d’autres tâches pendant que l’outil
réalise la fusion. Cette automatisation est également un moyen de s’affranchir des
erreurs inhérentes à une intervention de l’utilisateur.
2. Développer une méthode de recalage entre l’ARM portale et l’US
3. Valider l’outil, quantitativement et qualitativement, sur les images d’une cohorte de
modèles porcins dans une étude rétrospective
51.3 Plan du mémoire
Le présent mémoire est organisé de la manière suivante :
Le chapitre 2 présente une introduction sur le foie, l’organe central de ce projet de recherche.
On présentera d’abord les bases de l’anatomie hépatique. On discutera ensuite des pathologies
majeures pouvant affecter le foie, avec une emphase particulière sur les cancers hépatiques et
sur les moyens de traitement mis en place à l’heure actuelle pour combattre ceux-ci.
Ensuite, le chapitre 3 aborde les principes de base essentiels à la compréhension de ce projet.
On présentera d’abord les deux grandes modalités d’imagerie avec lesquelles nous avons
travaillé tout au long du projet ; à savoir l’imagerie par résonance magnétique et l’imagerie
ultrasonore. Ensuite, nous donnerons une brève introduction au recalage d’images médicales.
Le chapitre 4 abordera plus en détail la problématique du recalage entre images US et
de résonance magnétique (IRM). On y discutera des différentes méthodes de recalage entre
images IRM et US trouvées dans la littérature en s’intéressant à leurs caractéristiques princi-
pales ainsi qu’à leurs applications. Ce chapitre a pour but d’identifier des éléments qui nous
permettront de mettre au point une méthode de recalage entre l’ARM portale et l’US.
Le chapitre 5 présente en détails les solutions mises en place pour construire l’outil qui fait
l’objet de ce mémoire et atteindre les objectifs qui ont été fixés pour celui-ci. Par la suite, Le
chapitre 6 décrit les résultats obtenus avec l’outil développé. La discussion de ces résultats
et leur mise en perspective avec la littérature et les objectifs de ce projet de recherche font
l’objet du chapitre 7.
Finalement, le chapitre 8 conclut ce mémoire en présentant une synthèse des points princi-
paux de la démarche suivie et des résultats obtenus.
6CHAPITRE 2 LE FOIE
Ce chapitre a pour but de donner une vue d’ensemble sur l’organe qui a joué un rôle central
dans mon projet de maîtrise : le foie. On débutera par la présentation succincte de l’anato-
mie du foie en portant un intérêt particulier à l’anatomie vasculaire. On abordera ensuite
brièvement les grandes fonctions menées par cet organe. Enfin, nous terminerons par la pro-
blématique des cancers du foie ainsi que les moyens de traitement actuellement disponibles
pour combattre ceux-ci.
2.1 Anatomie
Le foie, le plus massif des viscères du corps, pèse environ 1,5 kg (à l’autopsie) chez l’adulte.
Il se situe dans la partie supérieure droite de l’abdomen, logé sous le diaphragme, à droite
de l’estomac et au-dessus du duodénum. Il est partiellement protégé par la cage thoracique
et est entouré d’une mince capsule fibreuse appelée « capsule de Glisson » (Castaing and
Veilhan (2008); Ciacio and Castaing (2015)). La figure 2.1 présente un schéma du système
digestif sur lequel on peut apprécier la position du foie au sein de l’abdomen.
On peut diviser le foie en deux lobes principaux : le lobe droit est le plus volumineux tandis
que le lobe gauche est plus petit. Le foie possède également deux lobes annexes sur sa face
viscérale, le lobe carré et le lobe caudé (Castaing and Veilhan (2008)).
2.1.1 Le système vasculaire hépatique
Le foie est densément vascularisé. Il contient, à lui seul, environ 10% du volume sanguin total
de l’organisme. Ainsi, chez un adulte, environ 1,4L de sang passe en moyenne chaque minute
à travers les vaisseaux sanguins hépatiques (Castaing and Veilhan (2008)). Le foie présente
la particularité d’avoir un apport sanguin d’origine double : portale et artérielle. 70% de son
approvisionnement en sang provient de la veine porte tandis que les 30% restants proviennent
des artères hépatiques (Favelier et al. (2015)). Le sang artériel est riche en oxygène qui assure
le bon fonctionnement des cellules du foie. Le sang portal, quant à lui, est riche en nutriments
en provenance de l’estomac, des intestins, de la rate et du pancréas. Après avoir circulé dans
le foie, le sang est drainé par un réseau de veines de plus en plus larges remontant jusqu’aux
veines sus-hépatiques qui, à leur tour, se jettent dans la veine cave inférieure (Castaing and
Veilhan (2008)). Ces 3 grands types de structures vasculaires sont décrits plus en détail dans
les paragraphes qui suivent.
7Figure 2.1 Système digestif. Le foie est une glande annexe du système digestif. Il se situe
dans la partie supérieure droite de l’abdomen entre le diaphragme et l’estomac. Tiré de
http ://www.cancer.ca. c©Canadian Cancer Society, 2016. Reproduit avec permission.
Artères hépatiques
L’anatomie artérielle hépatique conventionnelle trouve son origine au niveau du tronc cœ-
liaque qui est une ramification de l’aorte abdominale. Ce tronc cœliaque est formé de trois
branches : L’artère splénique qui alimente notamment la rate, l’artère gastrique gauche ali-
mentant l’estomac et l’artère hépatique commune, point de départ du réseau artériel hépa-
tique.
Cette artère hépatique commune se divise ensuite en artère hépatique propre et en artère
gastroduodénale. A son tour, l’artère hépatique propre donne naissance aux branches gauche
et droite de l’artère hépatique qui alimentent les lobes correspondants du foie. Ces deux
branches présentent de nombreuses ramifications qui irriguent l’ensemble du parenchyme
hépatique (Favelier et al. (2015)). La figure 2.2 illustre l’anatomie conventionnelle des artères
hépatiques.
Il est important de noter que l’anatomie artérielle hépatique est sujette à de nombreuses
variations. Ces variations peuvent se manifester aux différents niveaux de l’arbre artériel
hépatique. Ainsi tant le tronc cœliaque que l’artère hépatique peuvent être sujets à de telles
variantes. On citera notamment l’existence chez 10 à 30% de la population d’une artère
8Figure 2.2 Schéma de l’anatomie conventionnelle du réseau artériel hépatique. L’aorte donne
naissance au tronc cœliaque qui se divise en artère gastrique gauche (LGA), artère splénique
(SA) et artère hépatique commune (CHA). L’artère hépatique commune se divise ensuite en
artère gastroduodénale (GDA) et en artère hépatique propre (PHA). Enfin, l’artère hépatique
propre se divise en branches gauche (lbHA) et droite (rbHA) de l’artère hépatique. Tiré de
Favelier et al. (2015). c©Editions françaises de radiologie, 2013. Reproduit avec permission.
hépatique droite, alimentant le foie droit et émanant de l’artère mésentérique supérieure
(96% des cas) ou du tronc pancréatico-duodénal (4%) (Favelier et al. (2015)). Cette variante
est illustrée à la figure 2.3
Figure 2.3 Schéma d’une variante de l’anatomie artérielle hépatique. L’irrigation du foie droit
est assurée par une artère hépatique droite émanant de l’artère mésentérique supérieure plu-
tôt que par la branche droite issue de l’artère hépatique propre. On voit aussi (lbHA) branche
gauche de l’artère hépatique, (PHA) artère hépatique propre, (GDA) artère gastroduodénale,
(CHA) artère hépatique commune, (RHA) artère hépatique droite, (SMA) artère mésenté-
rique supérieure, (LGA) artère gastrique gauche et (SA) artère splénique. Tiré de : Favelier
et al. (2015). c©Editions françaises de radiologie, 2013. Reproduit avec permission.
9Veine porte
La veine porte est formée de l’anastomose de trois autres veines : la veine mésentérique
supérieure, la veine mésentérique inférieure et la veine splénique. Avant de pénétrer dans le
foie, la veine porte se divise en deux branches, droite et gauche, qui elles-mêmes se divisent à
l’intérieur du foie pour alimenter ses différentes régions. Cette bifurcation portale correspond à
l’anatomie portale conventionnelle (70-80% de la population, voir figure 2.4). Environ 20% de
la population présente cependant des variantes au niveau de son anatomie portale (Germain
et al. (2014)).
Figure 2.4 CT montrant l’anatomie conventionnelle de la veine porte et sa bifurcation portale.
Tiré de Germain et al. (2014). c©Editions françaises de radiologie, 2013. Reproduit avec
permission.
Veines sus-hépatiques
Les veines sus-hépatiques sont au nombre de trois : la veine sus-hépatique gauche, la veine
sus-hépatique médiane et la veine sus-hépatique droite. Dans la majorité des cas, les veines
gauche et médiane forment un tronc commun avant de se jeter dans la veine cave (Germain
et al. (2014)). Une illustration de l’anatomie conventionnelle des veines sus-hépatiques est
présentée à la figure 2.5.
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Figure 2.5 Anatomie conventionnelle des veines sus-hépatiques. La veine sus-hépatique droite
(RHV) ainsi que le tronc (flèche jaune) formé par les veines sus-hépatiques médiane (MHV)
et gauche (LHV) sont représentés. Tiré de Germain et al. (2014). c©Editions françaises de
radiologie, 2013. Reproduit avec permission.
2.2 Fonctions du foie
Le foie participe au système digestif en tant que glande annexe. Il est responsable de nom-
breuses fonctions vitales (Ciacio and Castaing (2015)). On peut, de manière générale, distin-
guer trois grands types de fonctions : une fonction de régulation (e.g. glycémie,cholestérol,
hormones,vitamines et minéraux), une fonction de synthèse (e.g. bile et protéines sanguines)
et une fonction de détoxification (e.g. alcool, ammoniaque et médicaments à prise orale)
(Mony and Duclos-Vallée (2014); Berg et al. (2002); Fondation Canadienne du foie (s.d.);
Anderson and Shah (2013); Loudianos and Gitlin (2000)). Notons que l’implication du foie
dans un grand nombre de fonctions vitales fait de son bon fonctionnement une condition sine
qua none à un organisme sain.
2.3 Cancers du foie
Le terme cancer désigne un ensemble de maladies qui sont caractérisées par une proliféra-
tion cellulaire anarchique et incessante. Au cours de leur croissance, les cellules cancéreuses
forment parfois des masses appelées tumeurs (Dictionnaire Larousse Médical).
Le cancer du foie constitue le cinquième cancer le plus fréquent chez les hommes et le neuvième
chez les femmes, pour un total de 782,000 nouveaux cas diagnostiqués mondialement en
2012. A l’échelle mondiale, ces cancers sont plus de deux fois plus fréquents chez les hommes
que chez les femmes (554,000 vs 228,000 nouveaux cas en 2012) (International Agency for
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Research on Cancer (IARC,2012)). Les cancers du foie sont parmi les cancers plus létaux, avec
un taux de mortalité de 95% (International Agency for Research on Cancer (IARC,2012)) et
un taux de survie à 5 ans de moins de 20% (Parkin et al. (2005)).
Ces cancers frappent principalement les régions moins développées du monde (L’Asie de l’Est
et du Sud-Est, L’Afrique de L’Ouest et Centrale ainsi que l’Amérique Centrale totalisent
plus de 80% des cancers du foie diagnostiqués au monde) (American Cancer Society (2015)).
L’incidence de ce type de cancer est néanmoins en augmentation dans les pays où les taux
d’apparition de ces cancers étaient historiquement bas. C’est notamment le cas de l’Océanie,
de l’Europe de L’Ouest et de l’Amérique du Nord (American Cancer Society (2015)). La
figure 2.6 représente la distribution géographique des cas estimés de cancers du foie en 2012
pour les hommes et les femmes respectivement.
Les cancers qui touchent le foie peuvent être séparés en deux grandes catégories : les cancers
primaires et les cancers secondaires. Les cancers primaires trouvent leur origine dans le foie
lui-même. Les cancers secondaires se développent initialement dans un autre organe et se
répandent ensuite au foie en y induisant des métastases (Johns Hopkins Medicine (s.d.a)).
Les sections suivantes traiteront plus en détails des cancers primaires et secondaires ainsi que
des différentes optiques de traitement en fonction de leur catégorie.
2.3.1 Cancers Primaires
Carcinomes hépatocellulaires
La majorité des cancers primaires du foie (70% à 80% des cas au niveau mondial) sont des
carcinomes hépatocellulaires (CHC) (Jemal et al. (2011)). Les CHC se développent à partir
des cellules du foie et se manifestent souvent dans des foies déjà affaiblis par une autre
pathologie (Srivatanakul et al. (2004)).
Plusieurs pathologies hépatiques comme les cirrhoses, les hépatites virales et les stéatoses sont
des facteurs de risque pour le développement de CHC (Srivatanakul et al. (2004); Marelli et al.
(2007)). D’autres facteurs de risque bien connus sont l’alcool et les stéroïdes anabolisants.
On citera aussi l’aflatoxine qui est une mycotoxine qui se développe sur des graines, comme
le blé, le riz et le maïs, lorsqu’elles sont conservées dans une atmosphère chaude et humide.
L’hémochromatose qui est une maladie héréditaire associée à un excès de fer dans l’organisme
constitue également un facteur de risque pour les CHC (Gomaa et al. (2008)).
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(a) hommes
(b) femmes
Figure 2.6 Incidence des cancers du foie selon la région géographique en 2012. Tiré de Ferlay
et al. (2013). c©IARC, 2016. Reproduit avec permission.
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Autres cancers primaires
Les CHC constituent la grande majorité des cas de cancers primaires diagnostiqués. Quelques
autres cancers primaires, plus rares, existent également. On citera :
— Les cholangiocarcinomes qui sont des cancers des cellules épithéliales des canaux bi-
liaires (Frydrychowicz et al. (2012)).
— Les angiosarcomes qui sont des cancers des cellules épithéliales des vaisseaux sanguins
hépatiques (Johns Hopkins Medicine (s.d.a); Ananthakrishnan et al. (2006)).
— Les hépatoblastomes qui sont des tumeurs embryonnaires qui affectent principalement
les jeunes enfants (<3ans) (Ananthakrishnan et al. (2006); Schnater et al. (2003)).
2.3.2 Cancers Secondaires
La majorité des cancers du foie sont des cancers secondaires. Les sites d’origine les plus
communs sont les seins, les poumons et le colon. On suspecte que le foie est particulièrement
sensible et propice aux métastases à cause de son double apport sanguin via les artères et la
veine porte qui augmenterait les chances de fixation des métastases (Ananthakrishnan et al.
(2006)).
2.3.3 Traitements
Le choix de la méthode de traitement la plus adaptée au patient va dépendre de différents
paramètres comme l’état de santé général du patient mais aussi de sa fonction hépatique
ainsi que l’état de son cancer (tailles, nombres et emplacements des tumeurs,...) (Canadian
Cancer Society (s.d.)).
En 1999, Llovet et al. (1999) ont proposé la méthode dite « Barcelona Clinic Liver Cancer
» (BCLC) de stadification des carcinomes hépatocellulaires, qui permet d’associer un stade
à la maladie et qui suggère une optique de traitement en fonction de ce stade. BCLC définit
cinq stades (0,A,B,C et D) s’étalant de très précoce à terminal. Pour ce faire, elle se base sur
trois grands éléments :
— La classification Child-Pugh qui quantifie le degré de cicatrisation au niveau du foie
(cirrhose)
— Des caractéristiques des tumeurs comme leurs nombres, tailles et emplacements dans
le foie
— L’indice fonctionnel sur l’échelle ECOG (Eastern Cooperative Oncology Group) qui
quantifie la capacité du patient à réaliser des tâches quotidiennes.
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Un schéma illustrant le système de stadification BCLC peut être trouvé à la figure 2.7.
Figure 2.7 Classification BCLC pour l’état des CHC. BCLC définit 5 niveaux de CHC en se
basant sur l’avancée de maladie, le score de Child-Pugh, et la performance ECOG. En fonction
du niveau du CHC, BCLC suggère différents traitements de première ligne ; BCLC, Barce-
lona Clinic Liver Cancer ; BSC, best supportive care ; ECOG, Eastern Cooperative Oncology
Group ; HCC, Hepatocellular Carcinoma ; TACE, Transarterial chemoembolization. Tiré de
Forner et al. (2014). c©Macmillan Publishers Limited, 2014. Reproduit avec permission.
Parmi les optiques de traitement indiquées par BCLC, on retrouve la résection chirurgicale
de tumeurs, la transplantation de foie, les ablations, la chimiothérapie systémique ainsi que
les approches intra-artérielles. Il est important de noter que seules les trois premières options
sont des approches curatives. Toutes les autres sont palliatives, c’est à dire qu’elles ont pour
but d’améliorer la condition de vie du patient mais ne permettent pas de le guérir.
Dans le cadre de ce mémoire de maîtrise, nous nous sommes particulièrement intéressés
aux thérapies intra-artérielles et plus précisément à la chimio-embolisation trans-artérielle
(CETA) qui est, à l’heure actuelle, le standard thérapeutique pour les cas avancés de CHC
(Marelli et al. (2007)).
Thérapies intra-artérielles
Les thérapies intra-artérielles sont motivées par l’observation que l’approvisionnement en
sang des tumeurs hépatiques est majoritairement d’origine artérielle contrairement à celui
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des tissus sains du foie qui provient majoritairement de la veine porte. Les cellules cancé-
reuses colonisent les artères hépatiques qui, dès lors, apparaissent comme des chemins d’accès
privilégiés vers ces tumeurs (Hickey et al. (2014)).
L’optique des thérapies intra-artérielles est donc d’utiliser les artères afin de cibler au mieux
l’action du traitement sur les tumeurs et d’épargner au maximum le parenchyme hépatique et
le reste de l’organisme. Pour ce faire, un cathéter est inséré par voie percutanée, souvent via
l’artère fémorale, puis guidé à travers l’aorte abdominale, le tronc cœliaque, l’artère hépatique
commune et jusque dans les branches artérielles nourrissant la tumeur (Arai et al. (2007)).
Différentes substances, en fonction du type de thérapie, peuvent ensuite être injectées via
le cathéter (voir figure 2.8) (Lewandowski et al. (2011)). Parmi les substances couramment
utilisées, on retrouve des drogues anti-tumorales mais aussi des agents embolisants qui vont
boucher les vaisseaux, interrompre l’apport en sang et ainsi "affamer" la tumeur.
Il existe plusieurs types de thérapies intra-artérielles. Les plus importantes sont :
— La chimio-embolisation trans-artérielle (CETA) qui combine chimiothérapie et emboli-
sation dans le but de maximiser l’effet du traitement sur la tumeur.
— La chimio-embolisation par "drug eluting beads" (DEB-CETA) qui consiste à l’injection
de microsphères(75 à 900µm de diamètre) chargées d’agent chimio-thérapeutique dans
les artères nourrissant la tumeur. Ces billes sont généralement injectées avec un gel à
base d’agent polyvinylique pour ralentir leur relargage et faire en sorte qu’il ait lieu
de manière continue plutôt que de délivrer toutes les billes à la tumeur de manière
instantanée.
— La radio-embolisation au cours de laquelle des microsphères (25-30µm de diamètre)
chargées d’éléments radioactifs (généralement de l’Yttrium 90) sont injectées dans les
artères hépatiques et délivrent une dose élevée de radiations aux tumeurs de manière
locale.
— L’ embolisation trans-artérielle
— La chimiothérapie trans-artérielle
Ces thérapies sont palliatives et essentiellement utilisées dans les cas avancés de cancer du
foie. Les contre-indications principales pour les thérapies intra-artérielles sont l’insuffisance
rénale et la présence de caillots sanguins. Pour les thérapies impliquant un agent embolisant,
une dysfonction du système portal est également une contre-indication. En effet, une veine
porte fonctionnelle est nécessaire pour assurer l’apport en sang et éviter la nécrose des tissus
sains après l’occlusion des artères.
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Figure 2.8 Schéma de principe d’une thérapie intra-artérielle. Tiré de : Idée and Guiu (2013).
c©Elsevier Ireland Ltd, 2013. Reproduit avec permission.
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CHAPITRE 3 PRINCIPES DE BASE
Ce chapitre a pour but d’exposer les principes de base des méthodes d’imagerie et de traite-
ment d’images médicales impliquées dans ce projet de maîtrise. Les deux premières sections
décriront les principes généraux de l’imagerie par résonance magnétique et par ultrasons tan-
dis que les deux dernières sections aborderont les bases du grand type de traitement d’images
médicales associé à ce projet : le recalage d’images.
3.1 Imagerie par résonance magnétique
3.1.1 Généralités
L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une méthode d’imagerie non invasive et non
ionisante (Elle ne nécessite pas de radiations ionisantes contrairement à la radiographie au
rayon X et au CT (scanner à rayon X)). Elle se base sur une propriété observée sur les noyaux
atomiques possédant un « spin », appelée résonance magnétique nucléaire (RMN), pour créer
des images de l’intérieur du corps humain. L’IRM est rendue possible par l’abondance d’un
tel noyau (le noyau d’hydrogène 1H, encore connu sous le nom de proton) dans de nombreux
tissus humains, principalement sous la forme d’eau ou de graisse.
En IRM, le corps à imager est placé dans un fort champ magnétique constant, communément
dénoté par B0. Avant l’application de B0, les protons ont une orientation aléatoire et la
magnétisation des tissus est nulle. En réaction à l’application de B0, les protons ont tendance
à aligner leurs spins avec le champ constant. Une magnétisation nette des tissus en résulte.
La figure 3.1 illustre l’effet du champ constant B0 sur les spins des noyaux (Metens (2013a)).
Après l’application du champ B0, l’étape suivante consiste à exciter la région à imager par
des impulsions d’ondes radiofréquence (RF) et des gradients de champ magnétique. L’éner-
gie de l’impulsion RF est momentanément absorbée par les noyaux qui quittent alors leurs
positions d’équilibre autour de B0. En se relaxant, les protons induisent, par induction élec-
tromagnétique, un signal électrique dans une antenne (conducteur placé autour de la zone
d’intérêt). Ce signal est ensuite traité pour reconstruire l’image de la zone stimulée (Metens
(2013a)).
C’est le fait que la relaxation des noyaux soit influencée par les propriétés magnétiques des
tissus biologiques dans lesquels ils se trouvent qui permet de construire l’image IRM. En
effet, les noyaux se trouvant dans un certain type de tissus auront une relaxation différente,
et émettront dès lors un "signal" différent de ceux se trouvant dans un tissu voisin de nature
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Figure 3.1 Réaction des spins des noyaux d’hydrogène avant et après l’application d’un champ
magnétique constant B0. A gauche, les spins des noyaux sont orientés aléatoirement en l’ab-
sence de B0 et la magnétisation nette est nulle. A droite, suite à l’application du champ
magnétique, les noyaux alignent leurs spins avec B0 ce qui résulte en une magnétisation
nette non nulle au sein des tissus. Tiré de : Pooley (2005). c©RSNA, 2005. Reproduit avec
permission.
différente. Cette différence dans le "signal" se traduira en une différence d’intensité dans les
pixels de l’image de ces tissus et permettra donc de les distinguer.(Metens (2013b)).
La figure 3.2, représente une coupe d’un imageur IRM permettant de mettre en évidence ses
différents composantes.
3.1.2 Applications
Le spectre des applications de l’imagerie IRM, s’étalant de l’imagerie diagnostique à l’ima-
gerie interventionnelle en passant par l’imagerie fonctionnelle, est vaste et toujours en cours
d’expansion. L’IRM a participé à l’avènement de l’imagerie médicale en tant qu’outil in-
dispensable dans la pratique de la médecine moderne mais également comme un moyen de
repousser les limites actuelles de la médecine.
Dans le cadre de ce projet de maîtrise, j’ai principalement travaillé sur le traitement d’images
d’angiographie par résonance magnétique (ARM). Cette modalité fait l’objet de la prochaine
section.
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Figure 3.2 Composantes d’une machine à IRM. Le patient est placé sur la table qui permet
de positionner le patient au centre du champ magnétique. Le grand aimant cylindrique en-
tourant le patient génère le champ constant B0. Des coils permettent de générer les ondes
RF et les gradients de champs magnétiques nécessaires à la formation de l’image. Tiré de :
http ://www.magnet.fsu.edu. c©National High Magnetic Field Laboratory, 2016. Reproduit
avec permission.
3.1.3 Angiographie par résonance magnétique
L’angiographie par résonance magnétique (ARM) consiste, comme son nom l’indique, à ima-
ger les vaisseaux sanguins par IRM. Contrairement aux angiogrammes classiques qui néces-
sitent l’insertion d’un cathéter dans les vaisseaux du patient, l’ARM permet d’examiner et de
visualiser la vascularisation de manière non invasive (Yucel et al. (1999)). Parfois, il y aura
néanmoins injection d’un produit de contraste dans le système sanguin (généralement par
intraveineuse) (Johns Hopkins Medicine (s.d.b)). En paramétrant correctement la séquence
d’ARM, on obtient alors une image sur laquelle les vaisseaux sanguins apparaissent hyper-
intenses par rapport aux tissus environnants (Graves (1997)). La figure 3.3 est un exemple
d’image des artères du cerveau obtenue par ARM.
L’angiographie s’utilise couramment dans le cadre de la détection et du diagnostic d’anoma-
lies ou de pathologies vasculaires. On citera notamment les anévrismes (dilatations locales
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Figure 3.3 Angiographie par IRM des artères cérébrales. Tiré de : Metens
(2013a). c©Université Libre de Bruxelles, 2013. Reproduit avec permission.
pathologiques des vaisseaux) et les sténoses (rétrécissements pathologiques des vaisseaux).
Sachant que les maladies cardio-vasculaires sont la première cause de mortalité dans les pays
industrialisés, on comprend l’intérêt pour un tel type d’imagerie.
L’ARM peut également être utilisée dans le cadre de la planification chirurgicale ou pour
de la navigation intra-opératoire. C’est notamment le cas dans le cadre des thérapies intra-
artérielles décrites dans le chapitre précédent (2). Les images d’ARM permettent d’identifier
les vaisseaux spécifiques abreuvant la tumeur et de prédéfinir le chemin à faire suivre au
cathéter lors de l’intervention.
3.2 Imagerie ultrasonore
Comme l’IRM, l’imagerie ultrasonore (US) est une modalité d’imagerie non ionisante et
non invasive. Elle présente, contrairement à l’IRM, l’avantage d’être temps-réel et flexible.
L’appareil d’échographie (l’échographe) étant transportable et relativement peu encombrant,
il s’adapte aussi bien à un contexte intra-opératoire qu’à un examen de routine réalisé chez
le médecin. Enfin, l’échographie est parmi les modalités d’imagerie les moins chères.
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Tous ces avantages ont, sans doute, participé à faire de l’imagerie US la méthode d’imagerie
la plus utilisée en clinique. En 2000, il y a eu plus d’examens par US au niveau mondial que
par IRM et CT combinés (Figure 3.4) (Szabo (2013)).
Figure 3.4 Examens d’imagerie réalisés en 2000, au niveau mondial (colonnes noires) et aux
Etats-Unis (colonnes grises). Tiré de Szabo (2013). c©Elsevier Inc, 2014. Reproduit avec
permission.
3.2.1 Généralités
Les ultrasons sont des ondes sonores à haute fréquence (20kHz-20Mhz) inaudibles à l’oreille
humaine (bande de fréquences audibles : 20Hz-20kHz) mais qu’on utilise pour former des
images de l’intérieur du corps humain. Plus précisément, l’imagerie US se base sur la mesure
des échos (ondes réfléchies) qui proviennent des tissus pour reconstituer une image de ceux-ci.
L’onde ultrasonore est produite par un dispositif qu’on appelle sonde, placé tout contre la
région à imager. L’onde émise voyage ensuite au sein du corps où elle peut avoir différents
types d’interactions lorsqu’elle rencontre une interface entre deux tissus de natures différentes.
L’onde peut être réfractée, diffusée, absorbée (perte d’énergie sous forme de chaleur déposée
au niveau des tissus) ou réfléchie (Garcia D., Introduction dans Principes et applications
de l’imagerie ultrasonore médicale, communication personnelle, Université de Montréal, Mai
2015). La portion de l’onde qui est réfléchie par l’interface voyage en sens inverse à travers
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le corps jusqu’à atteindre la sonde qui joue alors un rôle de récepteur (immédiatement après
l’émission de l’onde, la sonde se transforme en récepteur à l’écoute des échos provenant des
tissus). Après traitement, les caractéristiques des ondes réfléchies permettent de reconstruire
une image de l’intérieur du corps sondé.
3.2.2 Modalités ultrasonores
Il existe plusieurs modes d’imagerie par ultrasons. Nous discuterons ici des 3 modes qui ont
été utilisés dans le cadre de ce projet : le mode B, le mode Doppler et l’échographie 3D.
B-mode
Dans le B-mode (Brightness ou Brillance), l’amplitude des échos détectés est traduite en
intensité de pixel dans l’image reconstruite. Ainsi, les interfaces très réfléchissantes pour
les ultrasons apparaissent hyperintenses sur l’image (hyperéchogènes). C’est le mode le plus
couramment utilisé (Garcia D., Echographie Doppler dans Principes et applications de l’ima-
gerie ultrasonore médicale, communication personnelle, Université de Montréal, Mai 2015).
La figure 3.5 est un exemple d’image B-mode du foie.
Doppler
Comme son nom l’indique, l’imagerie ultrasonore Doppler est basée sur l’effet Doppler. Celui-
ci décrit l’apparition d’un décalage de fréquence entre l’onde émise et l’onde reçue lorsqu’il
existe un mouvement relatif entre l’émetteur et le récepteur.
L’imagerie US Doppler est utilisée pour visualiser et mesurer des flots sanguins. Dans ce cas,
la sonde à ultrasons est le récepteur et ce sont les globules rouges en mouvement au sein des
vaisseaux qui jouent le rôle d’émetteurs. Comme on connait précisément la fréquence émise
par la sonde f0, le décalage de fréquence Fd, la vitesse du son c et qu’on peut estimer l’angle
θ entre l’axe de la sonde et celui du vaisseau, on peut calculer la vitesse V du flot sanguin
dans ce vaisseau. Celle-ci est donnée par l’équation (5.2)
V = Fd ∗ c2 ∗ f0 ∗ cos θ (3.1)
On notera qu’ici, les ondes détectées sont des ondes rétrodiffusées et non réfléchies. La dif-
fusion ultrasonore est particulièrement forte dans le sang. Ceci est dû à la géométrie des
globules rouges dont le diamètre est inférieur à la longueur d’onde λ de l’onde ultrasonore,
les rendant particulièrement propices à diffuser les ondes US (Garcia D., Formation de l’image
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Figure 3.5 Image B-mode du foie illustrant une partie du parenchyme hépatique. La flèche
rouge indique une partie du contour du foie qui apparait hyperéchogène (i.e blanches) sur
l’image B-mode.
échographique, sondes dans Principes et applications de l’imagerie ultrasonore médicale, com-
munication personnelle, Université de Montréal, Mai 2015).
Dans le cadre de ce projet de maîtrise, on a travaillé avec trois grands types d’imagerie US
Doppler : le Doppler à ondes continues (Doppler couleur), le Doppler à ondes pulsées (PW
pour Pulsed Wave) et le Doppler de puissance (Color power angio ou CPA).
Le Doppler continu utilise une onde sonore continue pour réaliser les mesures de vitesses.
On retrouve alors au sein de la sonde, un émetteur et un récepteur en permanence (ex. deux
groupes de cristaux piézoélectriques différents). Le Doppler continu est particulièrement uti-
lisé pour détecter et visualiser les flux, particulièrement les flux lents. Il est plus rarement
utilisé pour réaliser des mesures de vitesses parce qu’il considère toute l’information du fais-
ceau (pas de discrimination axiale) et mène donc à des erreurs de mesure (Dahdouh (2013)).
La figure 3.6 est un exemple d’image obtenue par US Doppler continu. Elle affiche le sang
s’écoulant dans l’artère carotide en rouge et donne une estimation de sa vitesse. Les images
US Doppler possèdent un code couleur : lorsque le sang s’écoule vers la sonde, il apparait en
rouge sur l’image, lorsqu’il s’en éloigne, il apparait en bleu.
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Figure 3.6 Image US par Doppler couleur de la carotide. Tiré de : https ://en.wikip-
edia.org/wiki/Medical_ultrasound. c©D.W. Rickey, 2006. Reproduit avec permission.
Pour réaliser des mesures de vitesse plus précises, on utilise le Doppler pulsé. Dans le Dop-
pler pulsé, l’onde est émise sous forme d’impulsions et la sonde joue en alternance le rôle
d’émetteur puis de récepteur. La fréquence de répétition des impulsions permet de fixer la
profondeur à laquelle on réalise la mesure le long de l’axe (discrimination axiale) et les me-
sures de vitesse sont réalisées dans un petit volume d’échantillonnage que l’utilisateur place
dans le vaisseau d’intérêt (Dahdouh (2013)). Le PW permet également de réaliser en temps
réel des courbes de vitesse en fonction du temps. Un exemple d’acquisition par PW Doppler
est montré à la figure 3.7
Dans le mode CPA, le signal ne représente plus la vitesse de l’écoulement sanguin mais son
énergie. Contrairement aux autres modes Doppler, le CPA ne contient pas d’information sur
la direction ou la vitesse du flux. Il présente cependant une meilleure résolution, idéale pour
imager le flux dans des petits vaisseaux, et est plus sensible aux flots sanguins lents. Ce
mode est idéal pour visualiser les flux mais n’apportent pas d’informations physiologiques
sur ceux-ci.
Échographie 3D
A l’heure actuelle, les deux modes présentés dans les sections précédentes peuvent égale-
ment être acquis en 3D. Au début du développement de l’échographie 3D, l’opérateur devait
acquérir un ensemble de tranches 2D successives en réalisant, avec la sonde, un balayage
manuel de la zone à imager. L’image 3D était alors reconstruite à partir de l’ensemble de
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Figure 3.7 Image Doppler pulsé de la carotide. On peut y voir le volume d’échantillonnage
placé au sein de la carotide ainsi que la courbe de vitesses obtenues par PW. Tiré de :
https ://static.healthcare.siemens.com. c©Siemens Healthcare GmbH, 2016. Reproduit avec
permission.
tranches 2D. Les méthodes de balayage mécanique puis l’apparition de sondes matricielles
ainsi que le développement de méthodes de balayage électroniques permettent maintenant
d’obtenir des images 3D sans nécessiter d’intervention supplémentaire de l’opérateur (Garcia
D., Modes d’imagerie, qualité d’image et artéfacts dans Principes et applications de l’imagerie
ultrasonore médicale, communication personnelle, Université de Montréal, Mai 2015).
3.2.3 Applications
Il existe un grand nombre d’applications de l’imagerie US dans le contexte médical. L’utili-
sation sans doute la plus connue du public est dans l’obstétrique où les ultrasons sont utilisés
pour suivre le développement du fœtus au cours de la grossesse.
Cependant, les ultrasons ne sont pas seulement une modalité d’imagerie diagnostique. Leur
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caractère temps réel en font un outil adapté au contexte intra-opératoire et à l’imagerie
interventionnelle. Un certain nombre de procédures sont réalisées en navigation par ultrason :
le chirurgien utilise les images US pour guider ses gestes. C’est le cas pour un certain nombre
de procédures abdominales micro-invasives. On citera notamment les biopsies et la radio-
ablation de certaines tumeurs du foie (voir chapitre 2)
Enfin, les ultrasons peuvent aussi être utilisés comme outil de traitement. C’est notamment
le cas des HIFU (High Intensity Focused Ultrasound) qui sont utilisés pour l’ablation de
certaines tumeurs (notamment pour les cancers de la prostate, bien que leur efficacité est en-
core questionnée dans ce contexte 1) ainsi que pour désintégrer des calculs rénaux (Yoshizawa
et al. (2009); Zhou (2011)).
3.3 Recalage d’images
Recaler deux images consiste à trouver une relation spatiale, voxel à voxel, qui permet de
mettre en correspondance les deux images dans un seul et même système de référence (voir
Figure 3.8). L’image mobile IM(x) est transformée pour s’aligner sur une image de référence,
dite fixe, IF (x).
Figure 3.8 Principe de base du recalage : recaler deux images revient à trouver la trans-
formation T qui permet de mettre en correspondance chaque voxel q d’une image mobile à
chaque voxel p de l’image fixe pour les aligner dans un seul et même repère. Tiré de Klein
and Staring (2015). c©S. Klein & M. Staring, 2016. Reroduit avec permission.
On cherche donc une transformation T (x) telle que IM(T (x)) soit alignée avec IF (x) de la
meilleure façon possible. Généralement, on a recours à une fonction de coût C(x) pour estimer
la qualité de cet alignement, le but étant alors de trouver la transformation T (x) qui minimise
C(x) (Klein and Staring (2015)).
1. http ://www.harvardprostateknowledge.org/fda-panel-rejects-high-intensity-focused-ultrasound-early-
prostate-cancer
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Un processus de recalage est généralement défini par trois grands éléments :
— La transformation utilisée T (x)
— La fonction de coût C(T, IF , IM) à minimiser
— La méthode d’optimisation utilisée
On discutera de chacun de ces éléments dans les sections suivantes.
3.3.1 Transformation
Il existe plusieurs manières de transformer une image et selon le cas, l’une sera meilleure
que l’autre pour résoudre le problème de recalage. On distingue généralement trois types de
transformations : les transformations rigides, les transformations affines et les transformations
déformables.
Les transformations rigides conservent les lignes parallèles, les lignes droites, les angles et les
distances entre les points. Ainsi, un objet aura la même forme et la même taille après avoir
été transformé de manière rigide. Les transformations rigides incluent les translations, les
rotations et toutes combinaisons de celles-ci. La figure 3.9 est un exemple de transformation
rigide.
Les transformations affines sont une extension des transformations rigides. Elles conservent
les lignes droites et les lignes parallèles mais ne conservent pas nécessairement les angles et les
distances. Les transformations affines incluent donc les transformations rigides ainsi que les
transformations de mise à l’échelle, les homothéties, les cisaillements et toutes combinaisons
de celles-ci. La figure 3.10 est un exemple de transformation affine.
On notera que les transformations rigides comme affines sont des transformations globales,
c’est à dire qu’elles s’appliquent de la même manière sur chacun des voxels de l’image
Les transformations déformables sont, quant à elles, par nature locales. Ainsi, deux voxels
voisins d’une image ne sont pas nécessairement transformés de la même façon par une trans-
formation déformable. Comme leur nom l’indique, les transformations déformables induisent
des déformations sur les objets auxquelles elles s’appliquent. Il existe plusieurs modèles de
transformations déformables. On citera notamment les transformations basées sur des B-
splines ou thin plates. La figure 3.11 est un exemple de transformation déformable.
3.3.2 Fonction de coût
De manière générale, on peut définir la fonction de coût C comme étant la somme de deux
autres termes : une métrique de similarité S et un terme de régularisation P (Klein and
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(a) originale (b) rigide
Figure 3.9 Illustration d’une transformation rigide : (a) image originale (b) résultat de la
transformation rigide. Adapté de Klein and Staring (2015). c©S. Klein & M. Staring, 2016.
Reroduit avec permission.
(a) originale (b) affine
Figure 3.10 Illustration d’une transformation affine : (a) image originale (b) résultat de la
transformation affine. Adapté de Klein and Staring (2015). c©S. Klein & M. Staring, 2016.
Reroduit avec permission.
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(a) originale (b) déformable
Figure 3.11 Illustration d’une transformation déformable : (a) image originale (b) résultat de
la transformation déformable. Adapté de Klein and Staring (2015). c©S. Klein & M. Staring,
2016. Reroduit avec permission.
Staring (2015)).
C = −S + γP (3.2)
où γ est le poids accordé au terme de régularisation.
La métrique de similarité S permet de mesurer quantitativement la qualité de l’alignement
entre l’image transformée et sa cible, l’image fixe. La méthode d’optimisation cherchera alors
T de manière à maximiser S. On distingue deux grands groupes de métriques de similarité :
les métriques dites géométriques et les métriques iconiques. Les métriques géométriques se
basent sur des points, lignes ou surfaces présents dans les deux images tandis que les métriques
iconiques se basent sur l’information brute des deux images, à savoir les intensités des pixels
(ou voxels pour des images en trois dimensions).
Le rôle du terme de régularisation P est de contraindre T . Il assure que la transformation
appliquée est "raisonnable", c’est à dire qu’elle reste dans les limites de ce qui est physiquement
possible en terme de déformations apportées à l’image mobile. Ainsi, on évite les solutions
physiquement impossibles qui auraient pu émerger du processus d’optimisation si celui se
basait uniquement sur la métrique de similarité. La constante γ permet de jouer sur le poids
qu’on accorde à ce terme de régularisation dans le fonction de coût (Klein and Staring (2015)).
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3.3.3 Méthode d’optimisation
La méthode d’optimisation a pour rôle de résoudre le problème de minimisation de la fonc-
tion de coût C. Il existe de nombreuses stratégies d’optimisation différentes. Le choix de la
méthode dépendra de l’application (i.e. la fonction de coût). Par exemple, certaines fonctions
de coût sont non différenciables et dès lors, les méthodes d’optimisation faisant appel à la
dérivée de C ne peuvent être utilisées.
3.3.4 Applications
Le recalage est un outil très utilisé dans le domaine de l’imagerie médicale. Il a de multiples
applications en clinique.
Le recalage monomodal (deux images d’une même modalité) peut, par exemple, être utilisé
pour comparer des images pré et post-traitement et, ainsi, apprécier l’effet de celui-ci. Le re-
calage multimodal est également couramment utilisé puisqu’il permet de combiner des images
provenant de modalités différentes qui contiennent souvent des informations différentes. C’est
par exemple le cas du scan rayon X (RX) et de l’IRM. Un scan RX offre un très bon contraste
au niveau des os tandis qu’une IRM, elle, permet un meilleur contraste au niveau des tissus
mous. Combiner ces deux types d’images permet non seulement au médecin d’avoir toute
l’information nécessaire en une seule image mais permet parfois de fournir des informations
supplémentaires qui n’auraient pas été disponibles sur chacun des scans pris séparément.
Le recalage peut être utilisé dans un contexte diagnostique mais aussi interventionnel où il
permet de combiner des images préopératoires avec celles acquises lors de l’opération. Ceci est
notamment utile pour les interventions guidées par ultrasons où le chirurgien doit atteindre
certaines cibles (ex. pour l’ablation radiofréquence de tumeur dans le foie). Ces cibles sont
identifiées sur des images préopératoires, par exemple IRM, qui sont plus faciles à analyser
(meilleure qualité, meilleur contraste, plus grand champ de vision) puis recalées avec les
images intra-opératoires US qui sont de moins bonnes qualité et sur lesquelles il aurait été
plus difficile d’identifier clairement ces cibles.
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CHAPITRE 4 REVUE DE LITTÉRATURE
Le recalage d’images médicales a de nombreuses applications cliniques. L’application qui nous
intéresse le plus dans le cadre de ce projet est la fusion de données IRM et US dans un contexte
interventionnel. On citera par exemple les biopsies ou ablations de tumeurs guidées par US
sur plusieurs organes comme le cerveau, le foie ou encore la prostate. Dans ce contexte,
la fusion de données IRM préopératoires avec les images US intra-opératoires permet une
meilleure localisation et visualisation des lésions cibles pour le chirurgien (Ewertsen et al.
(2013)).
L’imagerie ultrasonore est particulièrement bien adaptée à une utilisation intra-opératoire. En
effet, elle permet d’obtenir des images en temps-réel, est non-invasive, flexible (l’échographe
étant mobile et de relativement petite taille) et également nettement moins coûteuse que
l’IRM ou le CT. Cependant, les images US présentent un mauvais ratio signal bruit, sont
affectées par de nombreux artéfacts et sont, de manière générale, plus difficiles à interpréter
que les images IRM ou CT. De plus, l’imagerie US offre un champ de vision limité et certaines
structures anatomiques y sont difficiles à visualiser.
L’IRM, quant à elle, permet une bonne visualisation des structures anatomiques, un large
champ de vision et des images de bonne qualité. Néanmoins, l’imagerie IRM est peu utilisée
dans un cadre interventionnel car elle nécessite une adaptation complète de la procédure
pour tenir compte de contraintes liées à la structure et au fonctionnement de l’IRM (aucun
élément métallique dans la salle, accès difficile au patient,...) (Moriarty et al. (1996)).
Dans ce contexte, le recalage entre des images IRM préopératoires et les images US intra-
opératoires permet d’allier le meilleur de deux mondes. A savoir, les images de haute qualité,
à large champ de vision et faciles à interpréter de l’IRM avec les fonctionnalités temps réel
et la flexibilité de l’imagerie US.
Dans les sections suivantes, nous présenterons différentes techniques qui ont été mises en
place pour recaler des images US et IRM. Nous nous sommes principalement intéressés aux
méthodes de recalage IRM-US dans un contexte interventionnel. Nous présenterons des mé-
thodes qui ont été développées spécifiquement pour le foie mais aussi des méthodes dévelop-
pées pour d’autres organes, principalement le cerveau et la prostate, mais dont les principes
ne sont pas spécifiques à ces organes et qui sont donc théoriquement applicables sur des
images du foie. Ces méthodes seront tantôt semi-automatiques, tantôt automatiques et les
transformations appliquées tantôt linéaires (i.e. rigide ou affine) et tantôt élastiques.
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Il existe de nombreuses façons de classifier des méthodes de recalage. On peut se baser sur le
type de métrique utilisée, le type de transformation ou encore les types d’images impliquées.
Dans le cadre de la présente revue de littérature, nous proposons de classifier les méthodes de
recalage entre images US et IRM selon deux grandes catégories : les méthodes dites iconiques
qui se basent sur les informations brutes contenues dans l’image (i.e. les intensités, gradients,
etc.) et les méthodes dites géométriques qui, elles, se basent sur la mise en correspondance de
primitives (points, lignes, surfaces, structures anatomiques...) présentes dans les deux images
pour réaliser le recalage. Ces méthodes impliquent déjà une interprétation de plus haut niveau
des données brutes contenues dans l’image.
4.1 Méthodes iconiques
Les méthodes de recalage iconiques utilisent l’information brute contenue dans chacune des
images (i.e. les valeurs d’intensité des voxels qui constituent les images) pour réaliser le
recalage. Les métriques de similarité utilisées par ces méthodes évaluent donc une relation
entre les valeurs des intensités dans les deux images à recaler.
Pour le cas du recalage multimodal entre US et IRM, il a été rapporté que les recalages basés
sur les métriques de similarité classiques comme la somme des différences au carré (Sum of
square differences SSD) des intensités ou la corrélation croisée normalisée, qui suppose une
relation linéaire entre les intensités dans les deux images, tendent à échouer (Coupé et al.
(2012); Roche et al. (2001); Fuerst et al. (2014)).
Une des raisons avancées pour expliquer ce phénomène est le fait que la nature de l’infor-
mation (i.e. l’intensité des pixels) représentée est très différente dans les deux modalités. En
effet, les intensités IRM traduisent la réponse (temps de relaxation) des protons (1H) situés
dans les différents tissus aux excitations radiofréquences. Le signal généré dépend du type
de tissu (environnement moléculaire) et de la concentration en 1H. Tandis qu’en imagerie
US, les intensités expriment les transitions d’impédance acoustique entre les différents tissus
imagés.
4.1.1 Méthodes basées sur l’information mutuelle
L’information mutuelle (IM) est une métrique tirée de la théorie de l’information. Elle permet
de mesurer la dépendance statistique entre deux variables aléatoires. Son utilisation dans le
cadre du recalage multimodal entre images IRM et US est controversée. Plusieurs études
rapportent que l’IM n’est pas une métrique adaptée à ce problème et qu’elle échoue à recaler
ces deux modalités (Pluim et al. (2003); Coupé et al. (2012); Roche et al. (2001); Fuerst et al.
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(2014); Milko et al. (2009a)). Néanmoins, plusieurs groupes ont développé des méthodes qui
utilisent cette métrique ou une variation de celle-ci pour recaler des images US et IRM.
Huang et al. (2005) recalent des images IRM et US du cœur qui bat dans le but de faciliter le
diagnostic de certaines maladies cardiaques. Leur méthode de recalage nécessite un système
optique de suivi de la sonde US et est formée de deux étapes : une étape pré-procédurale (i.e.
avant l’examen en temps réel du cœur) et une étape intra-procédurale. L’étape de recalage
pré-procédurale est utilisée pour déterminer la transformation entre le système de coordon-
nées de l’image IRM et le système de coordonnées du système de suivi de la sonde ultrasons.
Pour ce faire, les images US et IRM sont d’abord recalées en utilisant un alignement initial
manuel suivi d’un second recalage basé sur l’information mutuelle. La transformation entre
IRM et US est ensuite composée avec la transformation qui existe entre l’US et le système
de suivi (définie par le système de suivi) pour obtenir la transformation entre l’IRM et le
système de suivi. Lors de l’examen temps-réel, cette transformation est alors utilisée pour
obtenir un alignement initial entre l’IRM et les images US intra-procédurales. Cet aligne-
ment initial est, lui aussi, raffiné en maximisant l’information mutuelle entre l’image IRM et
l’image US temps-réel.
Ji et al. (2008) utilisent l’information mutuelle normalisée (Studholme et al. (1999)) pour
réaliser un recalage rigide entre images IRM préopératoires et US intra-opératoires du cerveau
après un alignement initial à l’aide de marqueurs fiduciels placés sur le crâne. Avant l’étape
de recalage iconique, les images IRM sont filtrées avec un filtre médian et les images US
sont filtrées avec un filtre gaussien. Ces filtres permettent de lisser la fonction de coût sur
l’espace de recherche des paramètres rigides dans le but de rendre son optimisation plus
robuste (i.e. en éliminant les extrema locaux correspondant à du bruit). Ils ont développé
leur méthode dans le cadre de la neurochirurgie guidée par US. Dans ce contexte, des images
IRM préopératoires sont recalées aux images US interventionnelles dans le but de permettre
la détection précise de la tumeur et de ses limites.
D’une manière similaire, Zhang et al. (2015) recalent rigidement une image IRM 3D et des
images 2D US successives de la prostate en maximisant leur information mutuelle après un
alignement manuel. Cette méthode est destinée à être utilisée dans un cadre de navigation
chirurgicale pour brachythérapie (radiothérapie sélective).
Une des limitations principales de l’IM est le fait qu’elle ne tient pas compte de l’information
contextuelle de l’image. En effet, IM se base uniquement sur l’histogramme conjoint des
images qui tient compte des intensités voxels à voxels mais pas sur leurs voisinages (i.e.
leurs "contextes"). Ainsi, si on réorganise aléatoirement des paires de voxels dans les deux
images, l’histogramme joint et la valeur de l’IM seront les mêmes alors que les images auront
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clairement changé.
Avec ce souci en tête, plusieurs groupes ont développé des variations de cette métrique pour
lui permettre de tenir compte de l’information contextuelle.
De Nigris et al. (2012a,b) incluent les orientations des gradients dans la métrique pour réaliser
des recalages rigides entre images IRM et US dans le cadre de la neuro-navigation assistée
par US. Ils estiment que des structures similaires dans les deux images ont des gradients simi-
laires, au moins en orientation. Ils limitent cependant leurs calculs aux voxels pour lesquelles
l’orientation du gradient est la moins ambiguë. Ils définissent ceci sur base d’un seuillage sur
la valeur de la magnitude du gradient. Seuls les voxels associés à de hautes magnitudes de
gradient participent à la métrique.
Klein et al. (2008) utilisent une version locale de IM (IML). Ils calculent la métrique sur des
voisinages de voxels sélectionnés aléatoirement dans l’image puis somment ces valeurs de IM
locales pour obtenir une mesure de similarité globale pour les deux images. Dans un même
ordre d’idée, Zhuang et al. (2011) proposent un encodage spatial de l’IM locale (i.e. sur un
voisinage). Les contributions des voxels du voisinage à la métrique locale sont pondérées par
les positions spatiales de ces voxels au sein du voisinage. Plus les voxels sont éloignés du
centre du voisinage, moins ils contribuent à la métrique.
De leur côté, Rivaz et al. (2014) introduisent la métrique CoCoMI (Contextual Conditio-
ned Mutual Information) pour recaler de manière déformable des images IRM et US dans
le cadre de la neurochirurgie guidée par US. Leur méthode est basée sur l’hypothèse que les
structures similaires entres elles dans l’IRM ont la même relation d’intensité avec leurs struc-
tures équivalentes dans l’image US (i.e. les structures qui sont similaires dans l’image IRM
sont transformées de la même façon dans l’image US). En phase préopératoire, une analyse
contextuelle (i.e. analyse de voisinage) est réalisée sur l’image IRM et permet d’enregistrer
les positions des structures similaires au sein de l’image IRM. Une valeur d’information mu-
tuelle entre les deux images est alors calculée séparément pour chaque ensemble de voxels qui
représente des structures similaires. La métrique globale est obtenue en sommant ces valeurs.
4.1.2 Méthodes basées sur la création de pseudo images
Une piste de recherche qui a été investiguée par plusieurs équipes est la création de pseudo
images. Afin de simplifier le recalage, l’image IRM initiale est modifiée afin d’être plus si-
milaire à l’image US. Cette pseudo image est alors recalée à l’US originale en utilisant une
métrique iconique classique.
35
Coupé et al. (2012) créent, à partir d’une l’image IRM préopératoire du cerveau, une pseudo
image en y segmentant semi automatiquement les structures qui apparaissent hyperéchogènes
sur l’US. Dans le cas d’image du cerveau, ces structures sont d’un côté les sillons (i.e. sulci)
et la faux (i.e. falx cerebri, partie de la dure mère) et de l’autre certaines lésions (cavernomes
et gliomes). Les structures du cerveau sont segmentées sur l’image IRM en utilisant un filtre
rehaussant les structures courbes. Les lésions, quant à elles, sont segmentées manuellement.
La pseudo image résultante est ensuite recalée de manière rigide à l’image US originale en
maximisant la probabilité qu’un voxel appartiennent à une structures hyperéchogène dans
les deux images. Le recalage met donc en correspondance les structures hyperéchogènes des
deux images.
D’une façon similaire, Arbel et al. (2001) et Arbel et al. (2004) segmentent des structures du
cerveau (celles qui sont visibles en US comme les ventricules et les sillons) sur l’image IRM
en utilisant l’outil ANIMAL développé par leur laboratoire (Collins and Evans (1997)). Ils
modifient ensuite les intensités de ces structures afin de créer une image pseudo-US. L’image
ainsi créée est recalée de manière non rigide à l’image US, préalablement filtrée par un filtre
médian, en maximisant leur coefficient de corrélation. Plus tard, la même équipe (Mercier
et al. (2012)) propose une version mise à jour de leur technique. Ils y simplifient le processus
de segmentation des structures et comparent leur méthode de recalage déformable à une ré-
implémentation de Ji et al. (2008). Un exemple d’image pseudo-US créée par cette méthode
est montré à la figure 4.1.
4.1.3 Méthodes basées sur la corrélation
Roche et al. (2001) ont été les premiers à proposer une métrique qui se base sur la comparaison
des intensités de l’image US avec non seulement les intensités de l’image IRM mais aussi les
valeurs de gradient de cette image. Ils postulent qu’il existe une relation polynomiale entre
les intensités dans l’image US et les intensités et gradients de l’image IRM et l’intègrent
dans une métrique correspondant à un coefficient de corrélation bi-varié. La relation qu’ils
proposent est cependant globale (i.e. définie sur toute l’image). Les auteurs utilisent cette
nouvelle métrique pour recaler de manière rigide des images IRM et US de cerveaux.
Wein et al. (2013) adaptent la métrique qu’ils avaient initialement développée pour le recalage
entre images CT et US (Wein et al. (2008)). Cette métrique, dénommée Linear Correlation of
Linear Combination (LC2), postule que les intensités dans l’image US peuvent être exprimées
comme une combinaison linéaire des intensités et gradients d’intensité dans l’image IRM.
Contrairement à Roche et al. (2001) qui utilisent la même relation linéaire pour toute l’image,
ici les auteurs proposent d’optimiser (i.e. définir les coefficients de la combinaison linéaire)
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(a) (b)
Figure 4.1 Image pseudo US.(a) Image IRM originale (b) Image pseudo-US créée à partir de
l’image IRM. Adaptée de Mercier et al. (2012). c©CARS, 2011. Reproduit avec permission.
cette relation localement sur des voisinages de pixels. Utiliser une approche locale leur permet
de tenir compte du fait que les contributions des intensités et gradients IRM à la combinaison
linéaire ne sont pas nécessairement les mêmes partout dans l’image US. Ainsi, certaines zones
de l’image US sont plus proches de l’image IRM originale tandis que d’autres, comme les
parties de l’image qui représentent des contours, sont plus proches de l’image de gradient
IRM. Ce phénomène est illustré à la figure 4.2. Dans leur première version de l’adaptation de
LC2 au cas du recalage IRM-US, le calcul de la métrique était réalisé en 2D sur les tranches
US séquentielles acquises en temps réel lors du balayage de la zone à imager. Plus tard, la
même équipe (Fuerst et al. (2014)) proposa une adaptation 3D de la métrique (i.e. après
reconstruction du volume US à partir des tranches) pour recaler de manière déformable des
images US et IRM de cerveaux dans le cadre de la neurochirurgie guidée par US.
Dans le même souci de tenir compte des variations locales de la relation entre intensités US
et intensités IRM, Rivaz et al. (2015) ont récemment développé une version locale du ratio
de corrélation qui est également optimisée sur des voisinages de l’image puis sommée pour
obtenir une valeur globale de la métrique. Ils appliquent également leur méthode de recalage
dans le cadre de la neuro-navigation assistée par US.
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(a)
(b) (c)
Figure 4.2 Variation locale des contributions des intensités et gradients IRM aux intensités
de l’image US. (a) image US, (b) image IRM correspondante, (c) image de gradient IRM.
L’ellipse rouge désigne une zone où les intensités US sont plus corrélées aux intensités qu’aux
gradients IRM. L’ellipse jaune désigne une région où le phénomène inverse est vrai. Adapté
de Fuerst et al. (2014). c©Elsevier B.V., 2014. Reproduit avec permission.
38
4.2 Méthodes géométriques
Les méthodes géométriques sont plus intuitives car plus proches du processus que l’utili-
sateur utiliserait pour recaler les images mentalement. En effet, elles consistent à détecter
des éléments similaires dans les deux images et à les mettre en correspondance pour recaler
ces images. Contrairement aux méthodes iconiques qui utilisent l’information brute (i.e. les
intensités), les méthodes géométriques utilisent une information de plus haut niveau qui né-
cessite l’interprétation des données brutes pour en extraire des primitives (i.e. points, lignes,
surfaces,...).
Plusieurs types des primitives peuvent être utilisés pour guider le recalage. Les plus simples
sont, sans doute, les points fiduciels qui consistent simplement en des paires de points cor-
respondants dans les deux images. Certaines méthodes utilisent des contours ou des surfaces,
par exemple d’un organe, extraits des deux modalités pour guider le recalage. Parmi les pri-
mitives couramment utilisées pour le recalage US-IRM d’images du foie, on citera les grands
vaisseaux du foie (i.e. veines portes ou hépatiques) qui sont facilement visualisables dans les
deux modalités.
Nous présentons dans les sections suivantes des méthodes de recalage US-IRM basées sur ces
différents types de primitives. Une des caractéristiques spécifiques aux méthodes géométriques
est qu’elles nécessitent toutes une forme de prétraitement des images. Ce prétraitement a pour
rôle d’extraire les primitives à utiliser pour le recalage.
4.2.1 Méthodes basées sur des points fiduciels
Ces méthodes consistent à identifier, dans le deux images, des points correspondants. Ces
points sont ensuite utilisés pour déterminer la transformation à appliquer pour recaler l’image
IRM et l’image US. Ils peuvent indiquer des structures anatomiques (vaisseaux, os, or-
ganes,...) mais aussi parfois des marqueurs externes placés sur le patient précisément pour
le recalage. On notera que la plupart des méthodes trouvées dans la littérature reposent sur
une identification manuelle de ces fiduciels par l’opérateur.
Kaplan et al. (2002) utilise notamment des fiduciels internes (i.e. points qui appartiennent à
une structure anatomique) pour recaler de manière rigide une image US intra-opératoire et
une image IRM préopératoire de la prostate. Ils choisissent 6 paires de points correspondants
sur la surface de la prostate (voir figure 4.3).
Schlaier et al. (2004) étudient la faisabilité et la précision de la fusion d’images US et IRM
d’un fantôme avec un système de suivi optique pour neuro-navigation et un échographe
classique. Le recalage IRM-US est également rigide et réalisé à l’aide de paires de points
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Figure 4.3 Exemple de placement de points fiduciels sur images US (gauche) et IRM (droite)
de la prostate. Tiré de Kaplan et al. (2002). c©Elsevier Science Inc, 2002. Reproduit avec
permission.
correspondants sélectionnés manuellement sur les deux modalités.
Makni et al. (2010) proposent un recalage IRM-US déformable dans le cadre des thérapies de
cancers de la prostate guidées par US. Les deux ensembles de points fiduciels sont d’abord
mis en correspondance de manière rigide en utilisant l’algorithme d’iterative closest point
(ICP). Un alignement non rigide des points est ensuite réalisé en utilisant l’algorithme de
recalage géométrique développé par Chui and Rangarajan (2003) qui utilise des thin plate
splines pour modéliser les déformations. Ils testent leur méthode sur un fantôme et sur des
images cliniques de la prostate.
Il est important de noter que la qualité du recalage basé sur des points fiduciels identifiés
manuellement dépend de la qualité de la sélection de ces points par l’utilisateur. Bien choisir
ces points n’est pas toujours aisé et demande un certain niveau d’expertise. Un plus grand
nombre de points fiduciels et une bonne dispersion de ceux-ci au sein des volumes à recaler
permettent généralement d’avoir un meilleur recalage. Cependant, pour une application intra-
opératoire, on aura tendance à limiter le nombre de fiduciels afin de minimiser le temps
nécessaire au recalage (West et al. (2001)).
Avec l’évolution de la recherche, les méthodes tendent à s’éloigner de plus en plus du recalage
basé sur des points manuels pour en éliminer l’incertitude inhérente. La recherche s’oriente
alors vers des méthodes qui sont les plus indépendantes possible de l’utilisateur. Le recalage
à base de points fiduciels est néanmoins encore utilisé par certaines méthodes expérimentales
pour obtenir une première estimation du recalage. Une seconde étape de recalage automatique
est ensuite appliquée pour raffiner la qualité de l’alignement.
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4.2.2 Méthodes basées sur les vaisseaux
Les vaisseaux constituent une primitive couramment utilisée pour le recalage entre images
US intra-opératoires et images IRM préopératoires. Plusieurs raisons motivent ce choix. On
citera notamment le fait que les vaisseaux sont des structures facilement reconnaissables et
présentes en nombre dans la plupart des tissus. Ensuite, leur structure particulière, avec
de nombreux embranchements, est particulièrement adaptée au problème du recalage car
il y aura souvent une transformation unique qui permettra d’aligner, sans équivoque, les
vaisseaux des deux modalités.
Porter et al. (2001) recalent rigidement des images IRM avec des images US Doppler couleur
ou de puissance. Ils extraient, sur les deux modalités, des masques binaires qui représentent
les vaisseaux. Sur l’IRM, les vaisseaux sont segmentés soit par simple seuillage soit en utilisant
un algorithme par croissance de région. Sur l’US, le masque des vaisseaux est simplement
obtenu en séparant le signal Doppler de l’image US B-mode 1. Le recalage est alors réalisé
en maximisant la corrélation croisée normalisée entre les masques des vaisseaux après un
alignement initial manuel.
Lange et al. (2003) proposent également une méthode de recalage entre IRM et US Doppler.
Cependant, au lieu d’utiliser des masques des vaisseaux, ils utilisent leurs lignes centrales.
Les vaisseaux sur les deux images sont segmentés en utilisant un algorithme de croissance de
région et en corrigeant manuellement les résultats. Les lignes centrales de ces vaisseaux sont
ensuite extraites automatiquement en utilisant l’algorithme TEASAR (Sato et al. (2000))
développé à cet effet. Après avoir extrait les lignes centrales, un alignement rigide initial
a lieu sur base de 4 à 5 points de bifurcation correspondants indiqués manuellement. Ils
utilisent alors un algorithme inspiré de l’ICP combiné avec des transformations déformables
(B-splines) sur les points des lignes centrales pour recaler les images de manière non rigide.
Penney et al. (2004) et Blackall et al. (2005) adoptent une autre approche. Ils construisent, à
partir des images IRM et US du foie, des cartes exprimant la probabilité des voxels constituant
ces images d’appartenir à des vaisseaux (i.e. la vascularité des voxels). Dans la carte de
vascularité, cette probabilité est exprimée par le niveau d’intensité. Plus la probabilité est
grande, plus le voxel correspondant dans la carte sera intense (i.e. proche du blanc). La carte
de vascularité de l’image IRM est obtenue en utilisant une table de correspondance (Look-
Up table (LUT)) basée sur les différences d’intensité entre les vaisseaux et le parenchyme
hépatique. Pour l’image US, la carte de vascularité est obtenue en utilisant une LUT qui prend
en compte deux paramètres : les intensités US et les creux d’intensité le long des directions de
1. L’image Doppler acquise avec l’échographe consiste en une image B-mode classique avec le signal
Doppler superposé sur celle-ci
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faisceau US 2. Un alignement initial des deux volumes est réalisé en choisissant manuellement
un point commun entre les deux images. Les deux cartes de vascularité sont ensuite recalées
de manière rigide, en utilisant la corrélation croisée normalisée comme métrique.
Milko et al. (2009b) ont montré l’utilité, dans le cadre de l’ablation thermique de tumeurs du
foie guidée par US, de leur précédente méthode de recalage d’images IRM préopératoires avec
l’US intra-opératoire (Milko et al. (2008a)). Ils se basent également sur l’extraction de cartes
de vascularité. La carte de probabilité est extraite de l’image US en utilisant un algorithme
de segmentation créé par la même équipe (Milko et al. (2008b)) et qui se base non seulement
sur les intensités US mais aussi sur un modèle de leur dynamique (i.e. le changement des
intensités au cours du temps). Sur l’IRM, cette carte de probabilité est un masque (i.e. La
carte résultante est binaire : 1 pour les voxels appartenant à des vaisseaux, 0 pour les autres)
extrait, en phase préopératoire, par segmentation semi-automatique des vaisseaux. Ces deux
cartes de vascularité sont ensuite utilisées pour réaliser un recalage rigide entre les images
IRM et US.
Plus récemment, Chen et al. (2012) ont mis en place une méthode de recalage déformable entre
image IRM et US Doppler. Cette méthode se base sur l’alignement de masques des vaisseaux
extraits des deux modalités. Les vaisseaux sont segmentés sur l’image IRM en utilisant le filtre
rehausseur de vaisseaux développé par Frangi et al. (1998). Sur l’US Doppler, les vaisseaux
sont extraits en appliquant un seuillage sur la saturation des couleurs pour séparer le signal
Doppler de l’US B-mode sous-jacente. Le recalage entre masques IRM et US est alors réalisé
en trois étapes : un recalage rigide, un recalage affine et finalement une étape de recalage non
linéaire pour corriger les potentielles déformations résiduelles. Toutes ces étapes utilisent la
corrélation croisée comme métrique de similarité.
4.2.3 Méthodes basées sur des surfaces et contours
Kaplan et al. (1998) utilisent des contours segmentés sur des images IRM et US de la prostate
pour les recaler. L’urètre est délimitée sur les deux images et les deux ensembles de points
3D correspondants sont utilisés pour réaliser le recalage.
Troccaz et al. (1995), utilisent des segmentations de la surface de structures anatomiques,
comme la prostate, sur les deux modalités pour recaler de manière rigide une image IRM ou
CT préopératoire et des images US intra-opératoires (plusieurs images US sont nécessaires
pour reconstruire un modèle 3D de la structure). Pour les deux modalités, ces segmentations
sont réalisées de manière interactive. Une optimisation des moindres carrés est ensuite utilisée
2. Les auteurs choisissent d’utiliser les creux d’intensité le long des directions du faisceau US car ils ont
remarqué qu’ils étaient une caractéristique propre aux vaisseaux dans l’image US
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pour minimiser la distance entre les deux ensembles de points 3D correspondant aux deux
segmentations. Plus tard, Reynier et al. (2004) utilisent le même principe pour effectuer
un recalage déformable d’images US intra-opératoires et IRM préopératoires de la prostate.
L’ensemble de points correspondant à la surface IRM est déformé en minimisant une équation
d’énergie basée sur la distance de Hausdorff.
De manière similaire, Narayanan et al. (2009) utilisent la surface de la prostate, ici extraite
semi automatiquement des deux modalités, pour réaliser le recalage. Ils implémentent une
méthode de recalage en deux étapes avec un alignement initial rigide suivi d’un recalage
élastique pour tenir compte de possibles déformations de la prostate lors de l’opération.
Kadoury et al. (2012) extraient la surface du foie dans les images IRM et US et l’utilisent pour
réaliser un recalage rigide des deux images dans le cadre de procédures hépatiques guidées
US. La surface du foie en IRM est segmentée automatiquement en utilisant un modèle de
surface déformable qui tient compte de connaissances à priori (apprises par entraînement
du modèle sur une cohorte de 30 patients) sur la forme de la surface du foie. Sur l’US, la
surface est extraite automatiquement en combinant un algorithme de croissance de région
adaptatif et une méthode de coupe de graphe qui limite la surface extraite à la fine capsule
du foie. Le recalage entre les deux surfaces est alors réalisé sur base d’un ICP pondéré. L’ICP
est combiné avec un terme de contrainte topologique basé sur la position de la sonde US
par rapport au patient et qui permet de limiter l’espace de recherche pour la transformation
rigide.
4.2.4 Méthodes hybrides
Certaines méthodes allient plusieurs des éléments décrits dans les sections précédentes pour
réaliser le recalage.
Hwang et al. (2014) proposent d’utiliser à la fois la veine cave inférieure (VCI) et la surface
du foie comme primitives pour le recalage IRM-US. Ces deux structures doivent donc être
segmentées dans chacune des deux modalités. La veine cave est segmentée en IRM à l’aide
d’un algorithme de contours actifs initié par un seul point source indiqué par l’utilisateur.
La surface du foie, quant à elle, est extraite automatiquement en utilisant un modèle pro-
babiliste des intensités du foie. Sur l’US, le vaisseau et la surface du foie sont tous les deux
segmentés automatiquement en utilisant des seuillages adaptatifs. Les contours du foie étant
hyperéchogènes et la VCI apparaissant clairement plus sombre que les tissus qui l’entourent,
des seuillages adaptatifs sont suffisants pour segmenter grossièrement ces deux structures.
Le recalage est alors réalisé en deux étapes. D’abord, un alignement initial basé sur la mise
en correspondance des lignes centrales des deux vaisseaux. Ensuite, un raffinement par un
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second recalage qui minimise la distance entre les surfaces extraites de l’image IRM et de
l’image US en utilisant l’algorithme de l’ICP. Plus tard, Kim et al. (2016) ont comparé cette
méthode, "vaisseaux+surface", avec le recalage basé uniquement sur l’alignement des surfaces
du foie. Ils se sont intéressés au temps nécessaire pour réaliser le recalage ainsi qu’à la qualité
de celui-ci en terme d’erreur de recalage. Il est apparu que la méthode basée uniquement sur
la surface du foie convergeait de manière significativement plus rapide que la méthode basée
sur les vaisseaux et la surface. Aucune différence significative entre les erreurs de recalage
pour les deux techniques n’est apparue. Les auteurs soulignent cependant une tendance vers
de meilleurs résultats pour la méthode "vaisseaux+surface".
4.3 Systèmes commerciaux
La plupart des logiciels commercialisés pour la fusion US-IRM nécessitent un système de suivi
qui permet, en tout temps, de connaître la position et l’orientation de la sonde ultrasonore
dans le référentiel du système. Ce système de suivi peut être soit électromagnétique soit
optique, le premier étant plus commun (Stoll (2012)). Il permet de suivre le mouvement de
la sonde et de transformer l’image recalée en fonction de celui-ci pour toujours représenter
des coupes équivalentes des deux volumes (Lee (2014)).
Le recalage entre images US et IRM, à proprement parlé, est réalisé de différentes manières se-
lon le système (Wood et al. (2012); Abi-Jaoudeh et al. (2012)). Certains utilisent un recalage
planaire (plane registration) suivi ou non d’un recalage basé sur des points (point registra-
tion) pour parfaire l’alignement des images. Le recalage planaire consiste à trouver un plan
contenant des structures identiques entre l’image US et l’image IRM. D’autres mettent en
correspondance des fiduciels (points, courbes ou surfaces) internes ou externes. Dans la plu-
part des cas, ces fiduciels doivent être indiqués manuellement par l’utilisateur dans les deux
images (Lee (2014); Wood et al. (2012); Abi-Jaoudeh et al. (2012)).Le nombre de fiduciels
nécessaires varie d’un système à l’autre. Si le recalage repose uniquement sur les fiduciels,
il faut au moins 3 points pour réaliser un recalage rigide. Si un recalage planaire a eu lieu
avant, un seul point fiduciel peut être utilisé (Jung et al. (2012); Mauri et al. (2015)).
Le temps nécessaire pour réaliser le recalage des deux modalités varie beaucoup d’une étude à
l’autre, notamment en fonction de la complexité du cas et du niveau d’expertise de l’opérateur
(Lee (2014)). Une étude réalisée sur 295 cas d’ablations thermiques de tumeurs du foie guidées
par US avec fusion d’IRM ou de CT préopératoire rapporte un temps nécessaire pour le
recalage variant de 5 à 20 minutes (Mauri et al. (2015)).
Récemment, Philips (Philips Healthcare, Best, The Netherlands) a développé un outil de
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recalage automatique (Auto registration, Philips Ultrasound (2016)) permettant de réaliser
la fusion en moins d’une minute et sans intervention de l’opérateur après le balayage US.
L’outil contient deux méthodes de recalage, l’une basée sur la mise en correspondance des
vaisseaux extraits des deux modalités et l’autre sur la mise en correspondance de la surface
du foie (Kadoury et al. (2012)), le volume ultrason devant alors comprendre une partie
de l’interface foie-diaphragme. On notera cependant que les études de cas rapportées sont
actuellement pour le recalage CT-US.
4.4 Récapitulatif
De manière générale, les méthodes de recalage peuvent être divisées en deux grandes catégo-
ries : les méthodes iconiques et les méthodes géométriques.
Parmi les méthodes iconiques rencontrées dans la littérature, nous avons distingué trois
grandes orientations : les méthodes qui reposent sur l’information mutuelle ou une variante
de celle-ci, les méthodes basées sur la création de pseudo images et les méthodes qui reposent
sur la corrélation.
L’utilisation de l’information mutuelle dans le cadre du recalage IRM-US est controversée.
Plusieurs groupes rapportent des méthodes basées sur cette métrique tandis que d’autres
soulignent qu’elle échoue à recaler les deux modalités. Un consensus semble exister entre les
méthodes plus récentes sur le besoin d’inclure de l’information contextuelle dans l’IM pour
améliorer sa performance, surtout pour des recalages déformables.
Les méthodes basées sur la création d’images pseudo US sont ingénieuses mais complexes et
nécessitent de longues étapes de prétraitement.
Les méthodes basées sur la corrélation sont intéressantes car relativement simples à implé-
menter. Ici aussi, il semble qu’il soit nécessaire de passer à une approche locale pour obtenir
des méthodes plus précises et plus robustes.
On notera que la plupart des méthodes iconiques rencontrées dans la littérature nécessitent
un alignement initial, effectué soit manuellement soit par le système de suivi de la sonde
ultrasonore. Ceci est un désavantage car nous avons pour objectif d’automatiser le plus pos-
sible notre technique. S’affranchir le plus possible de tout matériel supplémentaire, comme
les systèmes de suivi, pour effectuer le recalage serait également un avantage.
Parmi les méthodes géométriques, on distingue quatre grandes voies de recherche : les mé-
thodes qui recourent à des points fiduciels, les méthodes basées sur les vaisseaux, les méthodes
qui reposent sur des surfaces ou contours et les méthodes hybrides. Pour nous, le gros point
faible de ces méthodes est le fait qu’elles nécessitent toutes l’extraction des primitives sur les
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deux modalités avant le recalage. Or, dans la plupart des méthodes trouvées dans la littéra-
ture, cette extraction est soit manuelle soit semi manuelle et nécessite de longues étapes de
prétraitement. Ceci va à l’encontre de notre volonté d’automatisation ainsi que de la volonté
de tendre vers une application temps-réel
Les méthodes qui recourent à des points fiduciels sont les plus simples. Cependant, elles
nécessitent, pour la plupart, une sélection manuelle de ces points. De plus, cette dépendance
en l’utilisateur expose les méthodes aux erreurs induites par celui-ci.
Les méthodes basées sur les vaisseaux sont intéressantes dans notre cas car les veines portes
sont des primitives facilement identifiables dans les deux modalités. A notre avis, il y a
cependant un risque à se concentrer sur une si petite partie de l’information contenue dans
l’image car on élimine alors de l’information qui pourrait être utile. Surtout si on désire
réaliser du recalage déformable, ce qui est notre cas.
Les méthodes basées sur les surfaces et contours pourraient aussi être applicables. A nouveau,
l’extraction de ces primitives est complexe et nécessite soit l’intervention de l’utilisateur soit
le développement d’une méthode de segmentation. Pour nos images d’ARM portales cette
extraction est compliquée par le fait que le contraste de l’image est tel qu’il met en avant
les vaisseaux mais pas le reste de l’organe. Dès lors, extraire la surface du foie dans l’image
d’ARM portale est un problème qui n’a pas de solution simple. De plus, la surface du foie
risque de ne pas être une primitive efficace pour un recalage dont la cible est les vaisseaux
(ici les veines portes et artères hépatiques). En effet, la déformation de la surface du foie ne
reflète pas nécessairement la déformation interne de son parenchyme et donc des vaisseaux
qui parcourent celui-ci.
Enfin, les méthodes hybrides sont également envisageables. Cependant, elles nécessitent l’ex-
traction de deux types de primitives sur chaque modalité. De plus, les tests réalisés sur la
méthode proposée par Hwang et al. (2014) ont montré qu’il n’y avait pas de différence signi-
ficative dans la précision obtenue avec la méthode à deux primitives alors que la méthode
basée uniquement sur la surface du foie converge de manière significativement plus rapide.
A la lumière de cette revue de littérature et en gardant en tête les objectifs de ce projet de
maîtrise, nous avons choisi de combiner les principes de deux des méthodes rencontrées dans
la littérature pour résoudre notre problème de recalage entre l’ARM portale et l’US.
Nous optons pour une méthode basée sur la mise en correspondance de masques des vaisseaux
telle que celle proposée par Chen et al. (2012) pour obtenir un premier alignement rigide.
Ceci nous permet d’obtenir de manière automatique une première estimation grossière de
l’alignement entre les deux images. Dans Chen et al. (2012), les méthodes nécessaires pour
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extraire les vaisseaux sont complètement indépendantes de l’utilisateur et sont rapides, ce
qui est en accord avec les objectifs de ce projet.
Ensuite, nous utilisons une ré-implémentation de la métrique iconique développée par Wein
et al. (2013) pour raffiner le recalage. En effet, la méthode basée sur les vaisseaux est intéres-
sante pour obtenir un premier alignement mais elle ignore toute une partie de l’information
contenue dans l’image. Or cette information pourrait avoir de l’importance pour raffiner le
recalage et notamment pour réaliser un recalage déformable.
Cette méthode de recalage multimodal, utilisée dans le cadre de ce projet, est décrite en
détail dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 5 MÉTHODOLOGIE
Ce mémoire traite d’une méthode de fusion de données ARM avec des images 3D du foie
par US (B-mode et Doppler). Plus précisément, il porte sur le développement d’un outil de
fusion de modèles des artères hépatiques, extraits des données ARM en phase artérielle, avec
les données ultrasonores afin de permettre une visualisation aisée de ces vaisseaux dans les
images US.
Comme discuté dans l’introduction (voir chapitre 1), le recalage entre l’image ARM artérielle
(IaARM) et l’image US (I3DUS), nécessaire à la fusion du modèle 3D dans l’US, est probléma-
tique. En effet, la grande différence d’apparence entre les deux images complique l’application
d’une méthode de recalage iconique tandis que le manque de primitives identifiables et faciles
à extraire dans les deux images rend l’utilisation d’une méthode de recalage géométrique dif-
ficile. En effet, les deux primitives qu’on serait tenté d’utiliser sont la surface du foie et les
artères hépatiques. Or, la surface du foie est difficile à extraire de IaARM à cause du contraste
de celle-ci. De leur côté, les artères hépatiques sont difficiles à extraire de l’US puisqu’elles y
sont peu, ou pas du tout, représentées.
Afin de surmonter cette difficulté, nous proposons d’utiliser l’ARM portale (IpARM) pour
faire le lien entre IaARM et I3DUS. Nous utilisons une stratégie compositionnelle pour estimer
la transformation TARM_artérielle→US entre IaARM et I3DUS. La figure 5.1 est un schéma de
principe de cette stratégie. Dans un premier temps, on recale IaARM à IpARM pour obtenir la
transformation TARM_artérielle→ARM_portale. Ensuite, on recale IpARM avec I3DUS pour obtenir
la transformation TARM_portale→US. Finalement, on compose ces deux transformations pour
déterminer la transformation TARM_artérielle→US et ainsi résoudre le problème. Les méthodes
utilisées pour réaliser les recalages susmentionnés font l’objet de ce chapitre et seront décrites
en détail dans les sections suivantes.
Notre outil implique donc trois modalités d’images : une ARM en phase artérielle, une ARM
en phase portale et une image 3D US B-mode avec signal Doppler (couleur ou de puissance).
La figure 5.2 présente le fonctionnement général de notre outil de fusion. On y distingue trois
grands modules :
— le module de segmentation des artères
— le module d’alignement des ARM artérielle et portale
— le module de recalage ARM portale-US
Les sections suivantes traiteront en détail de ces modules, de leurs éléments constituants ainsi
que de la façon dont ils sont interconnectés pour créer un outil final cohérent.
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Figure 5.1 Schéma du principe de la stratégie compositionnelle. On utilise l’ARM en
phase portale (IpARM) comme lien entre l’ARM en phase artérielle (IaARM) et l’image US
(I3DUS). On commence par recaler les images IaARM et IpARM pour obtenir la transformation
TARM_artérielle→ARM_portale. Ensuite, on recale IpARM avec I3DUS pour obtenir la transforma-
tion TARM_portale→US. Enfin, on peut alors estimer la transformation TARM_artérielle→US entre
IaARM et I3DUS en combinant les deux transformations précédentes.
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ARM artérielle	 ARM portale
	
Ultrason 3D B-mode	
Fusion 
Module 1	 Module 2	 Module 3	
Masque du foie	 Masque des vaisseaux	Masque des vaisseaux	Modèle 3D	
Recalage des ARM Recalage iconique
Initialisation rigide
Figure 5.2 Schéma illustrant le principe de fonctionnement de l’outil de fusion du modèle 3D
des artères hépatiques avec les images 3D US. Des images de trois différentes modalités sont
fournies en entrée : une ARM artérielle, une ARM portale et une image ultrason 3D avec signal
Doppler. Le module 1 est chargé de la génération du modèle 3D des artères hépatiques à partir
de l’image d’ARM artérielle. Le module 2 implémente le recalage des deux images d’ARM. Ce
recalage est déformable, pour tenir compte des possibles déformations entre les deux ARM,
et utilise une métrique iconique. Le module 3 est responsable du recalage de l’ARM portale
et de l’image US 3D. Ce recalage est réalisé en trois étapes. Premièrement un alignement
initial rigide est obtenu en mettant en correspondance les masques des veines portales et
hépatiques obtenus sur les images des deux modalités. Ensuite, un recalage affine utilisant
la métrique iconique LC2 (Wein et al. (2013)) est réalisé, suivi d’un recalage déformable
basé sur la même métrique et qui permet de corriger les possibles déformations résiduelles
entre les deux modalités. Les transformations déterminées par les modules 2 et 3 sont ensuite
composées pour obtenir la transformation entre l’image d’ARM artérielle et l’image US. Cette
transformation est alors utilisée pour combiner le modèle 3D produit par le module 1 avec
l’image US 3D.
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5.1 Module 1 : segmentation des artères hépatiques
Le module de segmentation des artères hépatiques permet de créer un modèle 3D du réseau
artériel hépatique à partir d’une image d’ARM en phase artérielle, c’est à dire obtenue au
moment où l’agent de contraste injecté se trouve dans les artères.
Segmenter les artères hépatiques n’est pas une tâche aisée. L’arbre hépatique est formé de
nombreux vaisseaux qui varient en tailles, rayons et courbures. De plus, l’anatomie artérielle
présente de nombreuses variantes (cf. chapitre 2) et deux patients auront deux réseaux ar-
tériels hépatiques différents. Enfin, dans le foie, les artères sont souvent de petits calibres et
entourées d’autres structures tubulaires qui rendent leur extraction encore plus complexe.
Récemment, notre équipe a proposé un algorithme automatisé de segmentation des artères
hépatiques sur une ARM en phase artérielle (Badoual et al. (2016)). Cet algorithme est lui-
même une extension au cas des artères hépatiques d’un outil de segmentation de la moelle
épinière par propagation de modèles tubulaires déformables développé il y a quelques années
au sein de notre laboratoire (De Leener et al. (2015)).
On commencera par présenter une brève introduction aux modèles déformables. On discutera
ensuite en détail des différentes étapes permettant d’aboutir à un modèle 3D des artères
hépatiques à partir de l’image d’ARM artérielle.
5.1.1 Modèle tubulaire déformable
Les modèles déformables sont extensivement utilisés pour la segmentation d’images médicales.
Ils permettent de représenter des contours et des surfaces et peuvent être déformés vers
des caractéristiques de l’image (on citera notamment les pics d’intensités ou les directions
de champ de gradient maximal) tout en respectant certaines contraintes topologiques. Ils
peuvent aussi tenir compte d’information à priori, par exemple sur l’anatomie de la structure
qu’ils modélisent.
La forme du modèle déformable est obtenue en minimisant une équation d’énergie de la
forme :
E = Eexterne + Einterne (5.1)
où le terme d’énergie externe représente la force qui pousse la déformation du modèle vers
les caractéristiques de l’image tandis que le terme d’énergie interne représente les contraintes
qui limitent cette déformation.
Notre algorithme utilise un modèle déformable tubulaire pour modéliser les artères. Chaque
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vaisseau est représenté par un maillage cylindrique à faces triangulaires 1. Les sommets du
maillage sont appelés vertex (v) et sont reliés les uns aux autres par des faces triangulaires
(au nombre de T ). L’équation d’énergie utilisée pour déterminer la forme du maillage est la
suivante :
E(v) =
T∑
i=1
(
g(x˜i)
‖g(x˜i)‖(x˜i − xi)
)2
+ α
V∑
j=1
∑
k∈N(j)
(vj − vk −R(v1j − v1k))2 (5.2)
Comme dans (5.1), le premier terme est le terme d’énergie externe. Ici, il déforme le maillage
vers les bords du vaisseau. Il tend à déplacer les barycentres xi des faces triangulaires vers
les positions plus prometteuses x˜i. Ces positions sont définies par l’équation (5.3)

x˜i = xi + khni
k = argmax
j′=−l,...,l
{F (xi + j′hni)− dh2j′2}
F (xi) = nTi g(xi)
(5.3)
où ni est la normale au maillage au point xi, 2l+ 1 donne le nombre de points échantillonnés
le long de cette normale, h est la distance entre deux échantillons consécutifs et d est une
constante qui permet d’implémenter un compromis entre la caractéristique F guidant la
déformation et la distance h. Cette caractéristique F est définie comme le produit scalaire
entre la normale ni au point xi et le vecteur de gradient g(xi) à la même position. Les positions
x˜i sont alors celles qui maximisent le produit scalaire entre la normale ni et le vecteur de
gradient g tout en respectant une restriction sur la distance la long de la normale à travers la
constante d. Dans (5.2), ‖g(x˜i)‖ est la magnitude du vecteur de gradient g(x˜i) à la position
x˜i.
Le second terme de (5.2) est l’énergie interne. Elle tend à limiter la déformation en minimisant
la distance de chaque vertex à ses voisins et en maintenant la distribution initiale des vertex.
Dans cette équation, V est le nombre totale de vertex dans le maillage. N(j) est le voisinage
du vertex vj, les v1 sont les sommets du maillage initial (i.e. avant déformation) et R est la
matrice de transformation entre le maillage initial et le maillage courant.
Finalement, α est une constante qui permet de faire un compromis entre flexibilité et cohé-
rence du maillage. En diminuant l’importance de la contrainte, on permet une plus grande
flexibilité du maillage à la déformation. En augmentant α, on limite la déformation pour
assurer une plus grande cohérence de la surface.
1. Le maillage peut être imaginé comme un ensemble de disques reliés entre eux par des cellules triangu-
laires. Un exemple d’un tel maillage est disponible à la figure 5.4
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Après une première étape de déformation du maillage, on double le nombre de sommets dans
celui-ci et on applique une deuxième étape de déformation. Cette seconde déformation, dite de
haute résolution, permet d’obtenir une forme plus raffinée du maillage. Dans le cadre de notre
application, cette seconde étape de déformation nous permet d’obtenir une segmentation plus
précise des vaisseaux. L’équation d’énergie utilisée lors de cette deuxième déformation est
légèrement différente de (5.2). Le terme d’énergie interne Eint est remplacé par :
Eint = α
V∑
j=1
∑
k∈N(j)
(vj − vk −R(v1j − v1k))2 + β
V∑
j=1
∑
k∈N(j)
(vj − vk)2 (5.4)
Le nouveau terme dans (5.4) est un terme de lissage qui permet de donner un aspect lisse à
la surface finale. Dans cette équation, β est une constante qui permet de faire un compromis
entre la cohérence de la surface et le lissage de celle-ci.
Pour notre application, nous avons utilisé les valeurs rassemblées au tableau 5.1 pour les
différents paramètres présentés ci-dessus. Ces valeurs ont été déterminées expérimentalement
ou sur base de valeurs trouvées dans la littérature (De Leener et al. (2015); Kaus et al.
(2003)).
Tableau 5.1 Valeurs des paramètres pour la déformation du modèle déformable
Paramètre valeur signification
α 25 compromis entre flexibilité et cohérence de la surface
β 50 compromis entre cohérence et lissage de la surface
l 15 nombre d’échantillons le long de la normale
h 0.2mm distance entre deux échantillons le long de la normale
d 10 compromis entre déformation et distance au point initial
5.1.2 Détection et segmentation de l’aorte
La première étape de notre algorithme de segmentation consiste à automatiquement détec-
ter et segmenter une portion de l’aorte abdominale. L’aorte est détectée en appliquant une
transformée de Hough elliptique (Ballard (1981)) sur quelques tranches axiales successives en
partant du milieu du volume ARM selon l’axe cranio-caudal. Les cercles ainsi détectés (voir
exemple figure 5.3) permettent d’obtenir un point de départ, un rayon initial et une direction
générale pour l’aorte.
Ces informations sont utilisées pour créer un maillage cylindrique initial autour de l’aorte. Ce
maillage est ensuite déformé en utilisant (5.2) puis propagé itérativement afin de segmenter
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Figure 5.3 Exemple de la détection automatique de l’aorte (flèche noire) en utilisant la trans-
formée de Hough elliptique sur une tranche axiale du volume ARM artériel. Le cercle rouge
est le cercle détecté par la transformée de Hough. La flèche blanche indique le tronc cœliaque,
branche de l’aorte qui est le point de départ des artères hépatiques
une portion de l’aorte abdominale (environ 6-7cm).
Cette propagation itérative consiste à répéter les 3 étapes suivantes :
— une portion Mi (de longueur 6mm) à l’extrémité du maillage courant est dupliquée et
concaténée à celui-ci.
— Cette portion est ensuite orientée pour suivre la direction de l’aorte. Cette direction
est déterminée en maximisant l’équation d’énergie suivante :
Eorientation =
T∑
i=1
‖g(R(xi − p) + p)‖ (5.5)
où T est le nombre de triangles dans le maillage, ‖g(xi)‖ l’amplitude du gradient au
barycentre xi, R est la matrice de rotation des points xi autour de p, et p est le
centre de gravité du disque inférieure de Mi. Maximiser (5.5) permet de déterminer la
matrice de rotation R à appliquer à la section de maillage Mi de manière à ce que les
valeurs de gradient aux barycentres xi de ses faces soient maximales (i.e. que ces faces
correspondent au mieux aux bords du vaisseau).
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— Le morceau Mi est à son tour déformé pour épouser les bords de l’aorte en minimisant
(5.2).
A la fin de cette propagation itérative, on obtient donc une segmentation de l’aorte sous la
forme d’un maillage. Afin de raffiner cette segmentation, on soumet le maillage obtenu à la
déformation haute résolution décrite à la section précédente. Un exemple de résultat de la
segmentation de l’aorte pour un cas clinique est illustré à la figure 5.4
Figure 5.4 Résultat de la segmentation de l’aorte par propagation du modèle déformable
tubulaire. Le maillage triangulaire obtenu est indiqué par la flèche rouge. La flèche blanche
indique le tronc cœliaque.
5.1.3 Détection du tronc cœliaque
Une fois l’aorte segmentée, on cherche à détecter le tronc cœliaque puisque c’est de celui-ci
qu’émergent les artères hépatiques.
Le tronc cœliaque étant une branche de l’aorte abdominale, on part du principe qu’il doit
être d’une intensité similaire à celle de l’aorte sur l’image d’ARM. On considère également
qu’il doit être rapproché de celle-ci. Ces deux contraintes sont traduites sous la forme de deux
seuils qui nous permettent d’éliminer tous les points trop éloignés de l’aorte spatialement et
en terme de niveau de gris.
Les points qui survivent à ce double seuillage constituent des candidats pour le tronc cœliaque.
De manière générale, on se retrouve avec deux ensembles de points différents. L’un situé au
niveau du tronc cœliaque et l’autre (faux positifs) situé au niveau de l’artère mésentérique
supérieure qui est une branche de l’aorte abdominale se situant juste sous le tronc cœliaque.
55
Afin de les distinguer, on applique un clustering spatial sur les points survivant le double
seuillage et on garde le cluster de points dont le centroïde est en position supérieure le long
de l’axe cranio-caudal. Le processus de détection du tronc cœliaque est illustré à la figure
5.5.
Un maillage initial est ensuite créé et déformé autour du tronc cœliaque ainsi détecté. Ce
maillage sert de point de départ pour la segmentation des artères hépatiques.
(a) (b)
(c)
Figure 5.5 Processus de détection du tronc cœliaque. (a) Résultat du seuillage sur les inten-
sités. On voit que l’aorte, le tronc cœliaque et l’artère mésentérique survivent à ce premier
seuillage. C’est également le cas de points plus éloignés de l’aorte mais d’une intensité simi-
laire. (b) Résultat du seuillage de proximité spatiale. On voit qu’on se retrouve avec deux
groupes de points : l’un sur le tronc cœliaque et l’autre sur l’artère mésentérique supérieure.
(c) Résultat du clustering spatial sur les points candidats. On voit que les faux positifs ont
bien été éliminés.
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5.1.4 Filtre rehausseur de vaisseaux
Les deux prochaines étapes de l’algorithme s’effectuent sur l’image d’ARM artérielle après
qu’elle ait été filtrée par un filtre rehausseur de vaisseaux. Comme son nom l’indique, ce
filtre permet de mettre en évidence les structures qui ressemblent à des vaisseaux tout en
estompant les autres structures. Sato et al. (1997) ont proposé un tel filtre. Celui-ci se base sur
les valeurs propres de la matrice Hessienne (i.e. matrice des dérivées secondes) des intensités
afin de distinguer les structures tubulaires du reste de l’image.
Dans une image 3D, une structure tubulaire idéale sera caractérisée par les relations suivantes
entre les valeurs propres λ1,2,3 (λ1 > λ2 > λ3) de la matrice Hessienne :
|λ1| ≈ 0
|λ1|  |λ2|
|λ2| ≈ |λ3|
Ils créent alors une mesure de vascularité (i.e. probabilité d’appartenir à un vaisseau) basée
sur les valeurs propres :
V = f(λ1, λc) · λc (5.6)
où λc = −λ2 et
f(λ1, λc) =

exp(− λ212(α1λc)2 ) λ1 ≤ 0, λc 6= 0
exp(− λ212(α2λc)2 ) λ1 > 0, λc 6= 0
0 λc = 0
où α1 et α2 sont des constantes qui permettent de pondérer l’effet sur la mesure de vascularité
de la déviation de λ1 vers des valeurs négatives et positives respectivement. Idéalement,
λ1 devrait tendre vers 0 et ces deux constantes peuvent donc être considérées comme une
manière de pénaliser ces déviations. Cette mesure de vascularité est intégrée dans un filtre
multi-échelles (on définit un intervalle [σmax, σmin]) qui permet de mettre en évidence des
vaisseaux de plusieurs calibres.
Initialement, pour notre application, on créait une image rehaussée globale (i.e. on traitait
toute l’image en une fois) avec les paramètres suivants : σ ∈ [2.0, 2.3], α1 = α2 = 1.5. Ces
paramètres ont été choisis de manière expérimentale ou sur base de valeurs trouvées dans la
littérature (Sato et al. (1997)). Un exemple d’image filtrée par le filtre rehausseur de Sato
et al. (1997) avec ces valeurs de paramètres est montré à la figure 5.6.
Actuellement, on crée l’image rehaussée de manière locale avec des paramètres adaptés aux
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caractéristiques locales du maillage. Cette adaptation consiste à modifier les bornes de l’in-
tervalle d’échelles à utiliser dans le filtre en fonction du rayon du maillage courant.
(a) (b)
Figure 5.6 Filtre rehausseur de vaisseaux. (a) Image originale (b) Image filtrée par le filtre
rehausseur de vaisseau
5.1.5 Suivi multi-hypothèses des lignes centrales
Les artères hépatiques forment un réseau complexe contenant de nombreuses bifurcations.
Au fur et à mesure qu’on avance le long de l’arbre artériel, les vaisseaux sont de plus en plus
petits et le contraste de plus en plus faible. Afin de pouvoir segmenter cet arbre, nous avons
donc besoin d’un outil adapté aux petits vaisseaux et aux faibles contrastes et qui permette
de détecter les différentes branches de l’arbre. Ces branches permettent ensuite de guider
la propagation des modèles déformables pour segmenter les parois des vaisseaux (cf. section
5.1.7).
Une méthode de suivi multi-hypothèses inspirée de Friman et al. (2010) a donc été implé-
mentée pour segmenter la ligne centrale des différentes branches du réseau artériel hépatique.
Cette méthode se base sur la construction d’arbres de recherche afin de pouvoir considérer
plusieurs chemins simultanément. L’arbre construit a une profondeur fixée (ici 3). Le fait de
considérer plusieurs niveaux à la fois permet de passer les zones de perte de contraste et ainsi
d’augmenter la profondeur de la segmentation.
Une fois construit, l’arbre est évalué pour extraire le chemin le plus probable (i.e. la direction
à suivre) et les possibles bifurcations. Ces informations sont ensuite utilisées pour orienter
les modèles déformables tubulaires lors de leur propagation afin de segmenter les parois des
vaisseaux. Le fonctionnement de la méthode de suivi est expliqué ci-dessous et illustré à la
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figure 5.7.
A partir du point courant βt, un premier ensemble de prédictions est réalisé en plaçant
uniformément (espacement de 20◦) des points sur une portion de sphère (angle : ±60◦) centrée
en βt et de rayon égal à une fois et demie le rayon courant du vaisseau qu’on segmente (i.e.
le rayon du maillage courant) 2. On obtient ainsi un premier niveau de prédictions. Afin
d’éliminer les prédictions les moins probables d’appartenir au vaisseau, on calcul un score t
basé sur le contraste local autour de chacune de ces prédictions :
t(k) = k
std(k) (5.7)
où k est la moyenne de la distribution des contrastes calculés autour de la prédiction et std(k)
son écart type. Les valeurs de contraste sont calculées sur l’image locale filtrée par le filtre
rehausseur de vaisseaux (cf. section 5.1.4). Pour chaque prédiction, on place un ensemble de
N points (N est la résolution radiale du maillage tubulaire, 20 dans notre cas) sur un cercle
centré en cette prédiction et de rayon égal à deux fois et demie le rayon du maillage courant.
Ce cercle est situé dans le plan perpendiculaire au vecteur défini par la prédiction courante
et le point source dont elle est issue. Pour chacun des N points définis, on cherche alors, par
pas de 1mm, la plus grande différence d’intensité (i.e. la plus grande valeur de contraste)
entre deux points consécutifs le long du rayon. Le contraste k autour de la prédiction est
alors obtenu en moyennant les N valeurs de contraste calculées sur le cercle.
L’élimination des prédictions associées à de faibles probabilités est réalisée en appliquant un
seuil sur la valeur de t (ici t>5 ou t>4 si le rayon courant est inférieur à 2.6mm). Plus t est
élevé plus la probabilité que la prédiction appartienne au vaisseau est élevée. Les prédictions
survivant à ce seuillage sont les β(j∗)t+1 et servent de points de départ pour les prédictions du
niveau suivant. Ces étapes de prédiction et d’élagage sont alors répétées jusqu’à ce qu’on
atteigne la profondeur d’arbre souhaitée.
L’arbre de recherche ainsi construit peut ensuite être traité afin d’extraire le ou les chemins à
suivre (en cas de bifurcation). Pour chacune des branches de l’arbre de recherche, on calcule
un score moyen basé sur le score t de chacun de ses nœuds (i.e. les prédictions de niveau
1, 2 et 3). Un seuillage final (double du seuil d’élagage) est ensuite appliqué afin d’extraire
uniquement les branches les plus prometteuses. Plusieurs situations peuvent se présenter :
— Si aucune branche ne survit au seuillage, le suivi s’arrête et la segmentation du vaisseau
en cours est terminée.
2. Si c’est la première fois que le module de suivi est appelé, ce maillage correspond au maillage initial
créé autour du tronc cœliaque
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— Si une seule branche survit au seuillage, un modèle déformable est propagé le long de
celle-ci pour la segmenter. L’extrémité du maillage obtenu sert de nouveau point de
départ pour le suivi de la suite du vaisseau.
— Si plusieurs branches survivent, on applique un clustering sur les feuilles (i.e. les prédic-
tions de niveau 3) de ces branches pour déterminer s’il y a des bifurcations. Si aucune
bifurcation n’est détectée, le modèle déformable est simplement orienté vers la branche
de score moyen maximal. Si une ou plusieurs bifurcations sont détectées, de nouveaux
modèles déformables sont créés et propagés selon les branches de score maximal dans
chacun des clusters.
Figure 5.7 Principe du suivi multi-hypothèses des lignes centrales. On commence par
construire de manière itérative un arbre de recherche de taille donnée. A chaque étape on
place des points sur des sphères centrées autour des points des niveaux précédents pour créer
de nouvelles prédictions. A chaque niveau, un seuillage est appliqué pour éliminer les pré-
dictions les moins probables d’appartenir au vaisseau. On répète ces étapes de prédiction et
seuillage jusqu’à atteindre la profondeur désirée de l’arbre de recherche. Ici, nous construisons
un arbre de profondeur égale à 3. Cet arbre de recherche est ensuite traité pour en extraire
la ou les branches à suivre (en cas de bifurcation).Tiré de (Badoual et al. (2016)). c©IEEE,
2016. Reproduit avec permission.
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5.1.6 Détection de bifurcation
La détection de bifurcation se base sur un clustering spectral réalisé sur les feuilles des
branches de l’arbre de recherche passant le seuillage final. Pour ce faire, on commence par
construire la matrice symétrique de similarité S :
Sij = Sji = e
−2 ‖β
(i∗)
t+3−β
(j∗)
t+3 ‖
ri+rj (5.8)
S mesure la similarité entre les feuilles i et j comme le ratio de la distance entre ces deux
feuilles et la somme des rayons ri et rj des artères autour de ces feuilles. On construit ensuite
la matrice Laplacienne L = D − S où D est la matrice diagonale définie par Dij = ∑j Sij.
La matrice L est alors décomposée en éléments propres. C’est le vecteur propre associé à
la seconde plus petite valeur propre de L qui définit les clusters. Un cluster correspond
aux valeurs négatives de cette valeur propre, l’autre aux valeurs positives. On calcul ensuite
la distance entre les centroïdes de ces deux clusters et si celle-ci est supérieure à un seuil
(T = 1.9 r1+r22 ), on considère qu’une bifurcation a été détectée. Les clusters détectés sont
ensuite eux-mêmes soumis à une détection de bifurcation pour vérifier s’il y a présence de
multiples bifurcations.
5.1.7 Segmentation des parois par propagation de modèles tubulaires défor-
mables
La segmentation des parois des vaisseaux détectés par le module de suivi multi-hypothèses est
réalisée en propageant des modèles tubulaires déformables le long de ceux-ci. La routine de
propagation des modèles déformables est similaire à celle présentée à la section 5.1.2 pour la
segmentation de l’aorte. La différence majeure est le fait que l’orientation des morceauxMi de
maillage est réalisée en utilisant l’information du module de suivi et non plus l’équation (5.5).
Les portions d’artères ainsi segmentées servent de nouveaux points source pour la détection
et la segmentation de la suite des vaisseaux. La segmentation des artères hépatiques est
donc réalisée via un va-et-vient entre le module de suivi et celui de propagation des modèles
déformables.
5.1.8 Conditions d’arrêt
Afin d’empêcher l’algorithme de segmenter des structures qui ne correspondent pas aux ar-
tères et de stopper les propagations erronées, nous avons implémenté un ensemble de condi-
tions d’arrêt. Certaines de ces conditions s’appliquent dans le module de suivi, d’autres dans
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celui de propagation.
Pour le module de suivi :
1. Aucune prédiction ne survit au seuillage finale
2. Aucune prédiction ne survit à l’élagage
3. L’angle entre la prédiction courante et la ligne centrale du maillage déjà segmenté est
supérieur à 1,65 rad (courbure trop importante)
Pour le module de propagation :
1. Le maillage sort des limites de l’image
2. Le rayon courant passe en dessous de 0.5mm
3. La longueur du maillage segmenté dépasse 250mm
4. Le maillage est trop proche de branches déjà segmentées
5. La valeur de contraste calculée sur le dernier disque du maillage est inférieure à 10
6. Le nombre maximum d’itérations de déformation (ici 200) du maillage est atteint (i.e.
La maximisation de l’équation (5.2) échoue)
5.2 Module 2 : recalage des ARM artérielle et portale
Nous proposons d’utiliser l’information mutuelle (IM) comme métrique dans le processus de
recalage des deux phases ARM. Cette métrique a été utilisée de manière extensive pour le
recalage monomodal d’images IRM (Pluim et al. (2003)). Il existe plusieurs définitions de
IM. Ici, on choisit d’utiliser le relation suivante :
IM(IpARM , IaARM) = H(IaARM)−H(IaARM |IpARM) (5.9)
où H est l’entropie de Shannon. Pour une image contenant i niveaux de gris, on définit
l’entropie H de cette image de la façon suivante :
H = −∑
i
pi ∗ log(pi) (5.10)
où pi est le nombre de pixels dans le niveau de gris i de l’histogramme de l’image. H peut
être interprétée comme une mesure d’incertitude (Pluim et al. (2003)).
L’équation 5.9 peut alors être interprétée comme la diminution d’incertitude sur IaARM si
IpARM est connue. C’est une mesure de l’information que IpARM contient sur IaARM (i.e. d’où
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le terme information mutuelle) 3.
Pour réaliser ce recalage, nous avons utilisé un logiciel open source (elastix, Klein et al. (2010),
Shamonin et al. (2014)). Dans un premier temps, nous appliquons un recalage affine entre
les deux images pour obtenir un alignement initial. Une phase de recalage déformable est
ensuite exécutée afin de tenir compte des déformations élastiques qui ont pu avoir lieu entre
les acquisitions des deux phases ARM.
Pour les deux étapes de recalage, nous avons adopté une approche multi-résolutions. Des py-
ramides sont construites pour les deux images et le recalage est réalisé de manière progressive
selon les étages des pyramides. Ici, nous travaillons avec des pyramides à 4 étages avec un
facteur 2 entre les résolutions de deux étages consécutifs. On commence par travailler avec
les images de moindre résolution et un espace de recherche large pour la transformation. Le
résultat obtenu à ce niveau sert de point de départ pour le recalage réalisé sur les images de
plus grande résolution du niveau suivant. Ce recalage se fait également dans un espace de
recherche réduit par rapport à celui du niveau précédent. Ce processus est itéré jusqu’à ce
qu’on recale les versions initiales (i.e. de résolution maximale) des images. Le recalage multi-
résolutions permet dans certains cas de diminuer le temps de convergence et d’améliorer la
robustesse de la méthode de recalage en évitant la convergence vers des extrema locaux.
Pour résoudre le problème de maximisation de IM, nous utilisons l’optimiseur en descente de
gradient stochastique (Klein et al. (2009)) inclus dans le logiciel.
5.3 Module 3 : recalage multimodal entre l’image US et l’ARM portale
Le recalage entre IpARM et I3DUS est un élément critique de notre outil de fusion et sans
doute celui qui a été le plus complexe à mettre en place. Ce recalage multimodal est réalisé
en trois grandes étapes qui correspondent à 3 transformations différentes appliquées à l’image
IpARM pour la recaler au mieux à l’image US 3D. Ces étapes sont les suivantes :
— Un alignement initial rigide basé sur la mise en correspondance de masques des veines
portes et hépatiques extraits des deux modalités. La transformation associée est dé-
nommée Trigide.
— Une étape de recalage affine basée sur une ré-implémentation de la métrique iconique
LC2 (Wein et al. (2013)). La transformation associée est Taffine.
— L’étape finale de recalage déformable, elle aussi basée sur LC2, et la transformation
associée Tdéformable.
3. Notons que l’information mutuelle est une mesure symétrique : IM(IaARM , IpARM ) =
IM(IpARM , IaARM )
63
La transformation permettant de passer de l’ARM portale à l’US 3D est alors obtenue en
composant les trois transformations précédentes :
TARM_portale→US = Tdéformable ◦ Taffine ◦ Trigide (5.11)
Dans les sections suivantes nous présentons en détail les trois grandes étapes associées au
recalage multimodal.
5.3.1 Prétraitement des images
Quelques étapes de prétraitement sont nécessaires avant de réaliser le recalage. Certains de ces
prétraitements peuvent être réalisés en phase préopératoire (i.e. ceux qui impliquent l’image
d’ARM portale). Les étapes de prétraitement intra-opératoires sont automatisées et rapides.
Ceci permet d’éviter d’encombrer l’utilisateur et de garder notre outil de fusion compatible,
en termes de temps d’exécution, avec une utilisation en salle opératoire.
Premièrement, un masque grossier du foie est obtenu par segmentation manuelle sur l’image
d’ARM portale en utilisant l’outil de segmentation interactive d’un logiciel en distribution
libre (MITK Workbench 2014.10.00, Wolf et al. (2005)). Un exemple d’un tel masque ap-
proximatif du foie est présenté à la figure 5.8 Ce masque est utilisé lors du recalage iconique.
Nous expliquons son utilité dans la section dédiée au recalage affine.
Figure 5.8 Masque grossier du foie obtenu par segmentation manuelle
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Une seconde phase de prétraitement consiste à extraire les masques de veines portales et hé-
patiques des deux modalités pour l’étape d’initialisation rigide décrite à la section suivante.
Sur l’image US, le masque des vaisseaux (MUS) est obtenu en séparant le signal Doppler (cou-
leur ou CPA) de l’image B-mode sous-jacente. Ce signal est simplement fourni par l’appareil
US dans le même dossier que l’image B-mode associée.
Afin d’extraire un masque similaire (MpARM) de l’image d’ARM portale, nous lui appliquons
le filtre multi-échelles rehausseur de vaisseaux de Frangi et al. (1998) (paramètres : σ ∈
[2.0, 2.5], α = β = 0.5, γ = 10.0) 4. Les valeurs des paramètres du filtre ont été définies
expérimentalement ou sur base de valeurs suggérées dans la littérature (Frangi et al. (1998);
Chen et al. (2012)). Dans le cas où le résultat du filtre n’est pas satisfaisant, l’utilisateur
peut, par exemple, choisir d’utiliser un masque obtenu par segmentation manuelle des veines
sur l’image d’ARM. La figure 5.9 montre le résultat de l’extraction des vaisseaux sur les deux
modalités pour un modèle porcin.
La dernière étape de prétraitement consiste à diminuer la résolution des images. Travailler
avec des images de plus faibles résolutions permet d’augmenter la vitesse de calcul en dimi-
nuant le nombre de voxels à traiter. Cependant, plus on diminue la résolution de l’image plus
la qualité de celle-ci sera réduite. Ici, les paramètres ont été choisis expérimentalement de
manière à avoir un bon compromis entre qualité d’image et temps de calcul. La résolution
de l’image d’ARM portale est diminuée d’un facteur 2 tandis que celle de l’image US 3D est
diminuée d’un facteur 3.
5.3.2 Initialisation basée sur les vaisseaux
La première étape du recalage entre les images IpARM et I3DUS est un alignement initial
rigide. Ce recalage initial nous donne une première estimation de la transformation à appli-
quer à l’ARM portale. Ceci nous permet par la suite de diminuer l’espace de recherche sur
les transformations affine et déformable et ainsi d’augmenter la vitesse de convergence de
l’algorithme.
On commence par appliquer une translation qui aligne très grossièrement les deux volumes.
Pour ce faire, on se base sur une connaissance à priori de la position du foie au sein de
l’abdomen (supérieure droite) et sur le fait que le modèle imagé est couché sur le dos. Cette
translation est réalisée afin de commencer le processus de recalage avec un minimum d’inter-
section entre les deux images. Nous réalisons ensuite le recalage rigide initial en mettant en
4. Ce filtre est aussi basé sur les valeurs propres de la matrice Hessienne. Frangi et al. (1998) utilisent
une mesure de vascularité différente de Sato et al. (1997) et les paramètres α, β, γ sont des poids dans cette
mesure
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(a) (b)
(c)
Figure 5.9 Extraction des masques des veines sur les images d’ARM portale et US. (a) signal
Doppler (b) image B-Mode correspondante (c) résultat du filtre rehausseur de vaisseaux sur
l’ARM portale
correspondance les masques des vaisseaux extraits des deux images (cf.section 5.3.1). Pour
ce faire, nous maximisons la corrélation croisée normalisée (CCN) entre les deux masques :
CCN(MUS,MpARM) =
∑
xi∈ΩMUS
(MUS(xi)−MUS)(MpARM(Trigide(xi))−MpARM)√ ∑
xi∈ΩMUS
(MUS(xi)−MUS)2 ∑
xi∈ΩMUS
(MpARM(Trigide(xi))−MpARM)2
(5.12)
où ΩMUS est le domaine du masque US (i.e. l’ensemble des voxels composant ce masque),
xi est un voxel dans le masque US, MUS(xi) est l’intensité au voxel xi et MpARM(Trigid(xi))
l’intensité du voxel correspondant dans le masque extrait de l’ARM portale. MUS et MpARM
sont les intensités moyennes dans les deux masques. La CCN permet de mesurer la similarité
des intensités, voxel à voxel, entre les deux masques. Elle suppose qu’il existe une relation
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linéaire entre les intensités du masque US et celles du masque de l’ARM portale.
Nous avons utilisé l’optimiseur BOBYQA (Bound optimization by quadratic approximation)
(Powell (2009)) pour résoudre le problème de maximisation de CCN. L’espace de recherche
sur les paramètres de la transformation Trigide est défini par un intervalle de [-30 mm,+30 mm]
pour les 3 paramètres de translation et [-1.0 rad,+1.0 rad] pour les 3 paramètres de rotation.
Ces valeurs ont été choisies expérimentalement sur base des données à notre disposition.
5.3.3 Recalage affine iconique
Le recalage initial réalisé à l’étape précédente est ensuite raffiné à l’aide d’un recalage affine.
Celui-ci se base sur la métrique iconique LC2. Comme introduit au chapitre 4, LC2 fut
initialement développée par Wein et al. (2008) dans le cadre du recalage entre images US et
CT. La même équipe proposa cependant une adaptation de leur métrique au cas du recalage
US-IRM (Wein et al. (2013); Fuerst et al. (2014)).
Cette métrique postule qu’il existe, localement, une corrélation entre les intensités de l’image
US et à la fois les intensités et les gradients IRM. Pour notre application, cette relation
s’exprime la forme d’une fonction f :
f(xi) = αpi + βgi + γ (5.13)
où xi est un voxel de l’image I3DUS, pi = IpARM(Taffine(xi)) l’intensité de l’image IpARM
au voxel correspondant et gi = |∇pi| l’amplitude du gradient de l’image IpARM au voxel
correspondant. Les paramètres α,β et γ sont initialement inconnus et vont être calculés de
manière locale.
Pour chaque voxel xi, on définit un voisinage Ω(xi, s) de taille s et centré sur xi. Les coeffi-
cients c = {α, β, γ} sont déterminés, pour chaque xi, sur Ω(xi, s) en utilisant la méthode des
moindres carrés pour y minimiser (I3DUS(xi)− f(xi)) :
c = (MTM)−1MTU (5.14)
où M =

p1 g1 1
... ... ...
pm gm 1
, U =

I3DUS(x1)
...
I3DUS(xm)

où I3DUS(x1,...,m) sont les intensités des voxels de Ω(xi, s), p1,...,m et g1,...,m les intensités et
gradients aux voxels correspondants dans IpARM et m est le nombre de voxels contenus dans
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le voisinage Ω(xi, s). Dans notre cas, on utilise un voisinage de taille s = 7 et il y a donc
m = 73 = 343 voxels par voisinage. C’est la valeur suggérée par Fuerst et al. (2014) pour la
métrique LC2 3D.
Une fois les coefficients c = {α, β, γ} calculés, on peut évaluer la métrique locale LC2i sur le
voisinage :
LC2i (I3DUS, IpARM) = 1−
∑
y∈Ω(xi,s)|I3DUS(xi)− f(xi)|2
|Ω(xi, s)|V ar(I3DUS(xi|xi ∈ Ω(x, s))) (5.15)
où I3DUS(xi) sont les intensités de l’image US sur Ω(xi, s) , f est telle que définie par (5.13),
|Ω(xi, s)| est la taille du voisinage et I3DUS(xi|xi ∈ Ω(x, s))) la variance des intensités US sur
ce voisinage.
Un mesure de similarité globale LC2 est ensuite obtenue en réalisant la moyenne pondérée
des LC2i avec les écarts-types des distributions d’intensité sur les voisinages Ω(xi, s) comme
poids.
Nous proposons ici une variation de la méthode de Wein et al. (2013) avec une différence dans
le calcul de la métrique. Dans leurs versions, Wein et al. (2013) et Fuerst et al. (2014) utilisent
tous les voxels de l’image US lorsqu’ils calculent la métrique globale LC2. Afin d’accélérer
le calcul de la métrique et de supprimer les contributions des voxels de l’image d’ARM qui
n’appartiennent pas au foie, nous introduisons le masque du foie segmenté manuellement
sur l’image d’ARM portale dans le calcul de la métrique. Cette segmentation n’a pas besoin
d’être exacte. Son but principal est de définir une région d’intérêt dans l’ARM portale qui
contient les voxels pertinents pour notre recalage et ainsi d’éviter la contribution de structures
parasites au recalage. Seuls les voxels xi de l’image US dont les points correspondants sur
l’ARM portale Taffine(xi) se trouvent à l’intérieur du foie sont considérés pour le calcul de
la métrique.
La maximisation de LC2 est effectuée en utilisant l’optimiseur BOBYQA (Powell (2009))
comme suggéré par Fuerst et al. (2014). BOBYQA présente l’avantage de ne pas nécessiter les
dérivées analytiques de la métrique qui dans notre cas sont compliquées à obtenir à cause du
problème de minimisation inhérent au calcul des LC2i . Cet optimiseur créé une approximation
par modèles quadratiquesQ de la fonction à optimiser (ici LC2). Il utilise alorsQ pour obtenir
une approximation des dérivées de LC2. Cette approximation est définie sur une région de
confiance qui est initialement déterminée par l’utilisateur (i.e. le rayon initiale de la région
de confiance est un des paramètres de l’algorithme). Cette région de confiance est ensuite
raffinée à chaque itération de l’optimiseur. BOBYQA effectue l’optimisation de LC2 dans
un espace de recherche limité dont les bornes sont aussi des paramètres de l’algorithme qui
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doivent être définis par l’utilisateur. L’optimisation de la fonction est alors réalisée de manière
itérative en minimisant la norme de Frobenius pour mettre à jour le modèle. Fuerst et al.
(2014) rapportent que cet optimiseur converge plus rapidement (i.e. moins d’itérations sont
nécessaires pour que l’algorithme converge) que la plupart des autres méthodes de recherche.
Ici, nous utilisons les bornes suivantes pour les paramètres de Taffine : [+20 mm,-20 mm] pour
les 3 paramètres de translation, [-0.3 rad,+0.3rad ] pour les 3 paramètres de rotation, [0.9,1.1]
pour les 3 facteurs de mise à l’échelle et [-0.2,+0.2] pour les 6 paramètres de cisaillement.
5.3.4 Recalage déformable iconique
Nous terminons de raffiner l’alignement entre les images d’ARM portale et US en réalisant
un recalage déformable entre celles-ci. Le recalage déformable permet de tenir compte des
déplacements ayant eu lieu entre les images US et ARM portale et qui ne peuvent être corrigés
uniquement sur base de recalage rigide ou affine.
Champ de déformation
Grille de contrôle
Figure 5.10 Transformation déformable. La grille du dessus représente la grille de contrôle et
les vecteurs verts sont les vecteurs de translation aux points de contrôle. La grille du dessous
est le champ de déformation obtenu en interpolant les vecteurs de translation aux points qui
n’appartiennent pas à la grille de contrôle.
Pour modéliser une transformation déformable, on utilise une grille de N points de contrôle
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répartis de manière régulière dans l’image I3DUS. Chacun de ces points est alors associé à
un vecteur de translation qui correspond à la déformation locale en ce point. Ce vecteur
de translation contient 3 paramètres qui correspondent aux translations selon les 3 axes.
La transformation Tdéformable est donc définie par Nx3 paramètres qui correspondent aux
vecteurs de translation pour chacun des points de contrôle de la grille. A partir de cette grille
de points de contrôle et des déformations locales en ces points, on peut définir un champ de
déformation (i.e. la transformation déformable) sur toute l’image. La déformation locale en
un point qui n’appartient pas à la grille est obtenue en utilisant une méthode d’interpolation
à partir des déformations aux points de contrôle. Les B-splines ou les thin plate splines sont
des méthodes d’interpolation couramment utilisées dans les transformations déformables. La
figure 5.10 illustre le principe de grille de points de contrôle et champ de déformation.
Dans notre cas, on modélise la transformation déformable Tdéformable sur une grille de 5x5x5
points de contrôle placés uniformément dans les limites de l’image US et on utilise des B-
splines cubiques pour l’interpolation. Il y a donc 375 paramètres à optimiser pour déterminer
Tdéformable. A nouveau, on utilise l’optimiseur BOBYQA pour maximiser LC2. On limite les
déformations aux points de contrôle en utilisant des bornes de [-10mm, +10mm] sur les 3
paramètres de translation en ces points.
5.4 Fusion du maillage 3D des artères et du volume US
La dernière étape de notre outil de fusion consiste à intégrer le maillage 3D des artères
généré dans le module 1 dans l’image US 3D. Pour ce faire, on lui applique la transforma-
tion TARM_artérielle→US. On obtient cette transformation en composant les transformations
TARM_artérielle→ARM_portale et TARM_portale→US calculées par les modules 2 et 3.
TARM_artérielle→US = TARM_portale→US ◦ TARM_artérielle→ARM_portale (5.16)
Un exemple de fusion entre le modèle 3D des artères hépatiques et l’image 3D US est montré
à la section suivante.
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CHAPITRE 6 RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX
Dans ce chapitre, nous présentons les résultats, qualitatifs et quantitatifs, de l’évaluation de
notre outil de fusion. Nous commençons par décrire les données sur lesquelles nous avons
effectué nos expériences et leur contexte d’acquisition. Les sections suivantes présentent en
détail les résultats de l’évaluation de chacun des modules décrits au chapitre précédent. La
discussion de ces résultats et leur mise en perspective dans le contexte du présent mémoire
de maîtrise se fera au chapitre suivant.
6.1 Données d’imagerie
Les résultats que nous présentons pour l’outil de fusion que nous avons développé ont été
obtenus sur les images de 10 modèles porcins. Ces images ont été acquises dans le cadre d’une
étude animale interventionnelle sur les thérapies intra-artérielles s’étalant de juin 2015 à mai
2016. Le protocole de cette étude a été approuvé par le comité institutionnel de protection des
animaux au centre de recherche du centre hospitalier de l’Université de Montréal (CRCHUM).
En accord avec les règles du Conseil Canadien de protection des animaux en science, chaque
animal a été placé sous anesthésie générale pour toute la durée de l’expérience. Les porcs
ont reçu, par voie intramusculaire, de l’atropine (0.04 mg/kg, Astro-Sa, Rafter, Calgary, Al ,
Canada), de l’azaperone (4 mg/kg, Stresnil, Elanco, Guelph, On, Canada) et de la kétamine
(25 mg/kg, Vetalar, Boniche, Belleville, On, Canada) comme pré-anesthésiques. L’anesthésie
générale a ensuite été induite par une injection intraveineuse (veine marginale de l’oreille) de
propofol (1.66 mg/kg, Diprivan 1%, AstraZeneca, Mississauga, On, Canada). Le porc a alors
été entubé et sa respiration maintenue par un ventilateur mécanique (Veterinary Anaesthesia
Ventilator, Hallowel EMC, Pittsfield, MA, USA) dans la salle d’angiographie et par ventila-
tion manuelle lors de l’acquisition des images d’ARM. A la fin de chaque expérience, le porc
a été euthanasié en induisant une overdose de sodium pentobarbital (108 mg/kg, euthanyl,
Bimeda-MTC Animal Health Inc., Cambridge, On, Canada).
L’étude initiale impliquait 12 modèles porcins (2 mâles, 10 femelles). Deux de ces modèles ont
été exclus de notre sous-étude. Le premier porc a souffert une dissection des artères hépatiques
suite aux multiples placements de cathéters lors de l’expérience d’angiographie intervention-
nelle et n’a donc pas pu être imagé en ARM. Le deuxième porc a reçu, par inadvertance,
le produit de contraste pour l’ARM par injection intra-artérielle plutôt qu’intraveineuse. Le
paramètrage (timing de l’acquisition) de la séquence d’ARM ne correspondait alors plus à la
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circulation du produit de contraste dans les vaisseaux et les images résultantes présentaient
dès lors un mauvais contraste entre vaisseaux et parenchyme hépatique.
6.1.1 Acquisition des images
Les images d’ARM ont été acquises sur le système IRM 3T Skyra (Siemens Medical Solutions,
Erlangen, Germany). La séquence utilisée était une séquence pondérée T1 en écho de gradient
(gradient recalled echo GRE) avec injection de produit de contraste. Les paramètres de cette
séquence sont le suivants : temps de répétition (TR) : 3.33ms ; temps d’écho (TE) : 1.23ms ;
angle de bascule : 19◦. Le produit de contraste à base de gadolinium (MultiHance, Bracco
Imaging Canada, Anjou, Qc, Canada) a été injecté par voie intraveineuse. L’image d’ARM
en phase artérielle a été acquise 10 à 15 secondes après l’injection du produit de contraste et
l’ARM en phase portale, 65 à 70 secondes après l’injection.
Les images US 3D B-mode et Doppler ont été acquises sur l’échographe EPIQ 7G (Phi-
lips Healthcare, Best, The Netherlands) à l’aide de la sonde matricielle abdominale X6-1
(fréquence centrale : 1-6MHz).
Le tableau 6.1 regroupe les informations sur les 10 modèles porcins impliqués dans la valida-
tion de notre outil de fusion ainsi que sur les images ARM et US acquises sur ceux-ci.
Toutes les images, ARM comme US, ont été acquises sous apnée. Acquérir les images sans
respiration permet de s’affranchir de la déformation du foie induite par celle-ci. En effet, le
foie étant accolé au diaphragme, les mouvements de celui-ci lors de la respiration induisent
une déformation du foie. Pour les apnées, on a veillé à toujours arrêter le ventilateur à la fin
de la phase d’expiration où la déformation du foie est minimale.
6.1.2 Cohorte clinique supplémentaire
Une cohorte supplémentaire de 15 cas cliniques (4 femmes, 11 hommes) a été utilisée pour
la validation rétrospective de l’algorithme de segmentation (voir section 6.2). Cette cohorte
contient des patients qui ont passé un examen ARM et une angiographie par CT (CTA)
du foie dans la même journée. Le Tableau 6.2 regroupe les informations sur ces patients
et les images ARM et CTA acquises sur ceux-ci. Les images de ARM ont été acquises sur
le système Achieva 3T (Philips Healthcare, Best, The Netherlands) (Patients 1-3,5-8 et 10-
12) en utilisant la séquence mDIXON 3D (TR : 3.2ms, TE1 : 1.15ms, TE2 : 2.0ms , angle
de bascule :10◦) et sur le système Discovery MR450 1.5T (GE medical Systems, Milwau-
kee,WI,USA) (Patients 4,9 et 13-15) en utilisant la séquence multi-phases 3D LAVA (TR :
3.86ms, TE : 1.67ms, angle de bascule : 12◦). Les images de CTA ont été acquises en utili-
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Tableau 6.1 Cohorte de 10 modèles porcins utilisée pour tester l’outil de fusion. Ce tableau
contient les informations sur les 10 porcs ainsi que les résolutions spatiales et dimensions des
images acquises sur ceux-ci
Porc Sexe Poids Résolution Résolution Dimensions Dimensions
(kg) ARM (mm3) US(mm3) ARM (voxels) US (voxels)
1 M 35.0 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.29 x 0.34 x 0.34] [384,384,120] [512,401,220]
2 M 35.0 [0.73 x 0.73 x 0.8] [0.26 x 032 x 0.58] [384,384,112] [512,402,256]
3 F 28.6 [0.73 x 0.73 x 0.8] [0.21 x 0.27 x 0.44] [384,384,112] [496,406,256]
4 F 35.0 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.37 x 0.42 x 0.79] [384,384,160] [512,395,256]
5 F 34.0 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.42 x 0.48 x 0.71] [384,384,112] [512,397,223]
6 F 33.0 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.42 x 0.48 x 0.71] [384,384,112] [512,397,223]
7 F 27.7 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.29 x 0.34 x 0.54] [384,384,112] [512,401,256]
8 F 30.0 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.42 x 0.48 x 0.90] [384,384,112] [512,397,256]
9 F 30.0 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.42 x 0.48 x 0.90] [384,384,112] [512,397,256]
10 F 32.5 [0.78 x 0.78 x 0.8] [0.42 x 0.48 x 0.71] [384,384,112] [512,397,223]
sant le mode helical sur le scanner Brillance 64 (Philips Healthcare, Best, The Netherlands)
(Patients 1-7, 11-15) et le scanner BrightSpeed (GEMedical Systems,Milwaukee, WI, USA)
(Patients 12-14).
6.2 Évaluation de l’outil de segmentation des artères hépatiques
Dans une étude précédente (Badoual et al. (2016)), nous avons réalisé une évaluation préli-
minaire de la précision de l’algorithme de segmentation décrit à la section 5.1. Nous y avons
comparé les maillages générés automatiquement avec des maillages segmentés manuellement
sur les mêmes images d’ARM pour une cohorte de 20 patients. Cette validation se basait sur
l’évaluation des trois métriques suivantes : la distance absolue moyenne (DAM), la distance
quadratique moyenne (DQM) et la distance de Hausdorff (DH).
La DAM représente la distance moyenne entre les deux maillages. Elle est obtenue en moyen-
nant la somme des valeurs absolues des distances entre les sommets des deux maillages. La
DMQ est calculée en sommant les distances au carré entre les sommets des deux maillages.
DH quant à elle permet d’exprimer la distance maximale entre les deux maillages. Elle permet
de tenir compte des petites dissimilarités locales entre les deux maillages qui sont minimisées
par l’opération de moyennage sur l’ensemble de la surface dans DAM et DQM.
Dans cette même étude, nous avons comparé notre méthode à deux autres méthodes de l’état
de l’art : une méthode de contours actifs (level-set) et une méthode de seuillage adaptatif
(Wang et al. (2015)), appliquées sur les mêmes patients. Nous avons montré que notre algo-
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Tableau 6.2 Cohorte de 15 cas cliniques utilisée pour la validation CTA-ARM de l’algorithme
de segmentation des artères hépatiques. Ce tableau présente les informations pour ces patients
ainsi que les résolutions spatiales et dimensions des images acquises sur ceux-ci
Patient Sexe Résolution Résolution Dimensions Dimensions
CTA (mm3) ARM(mm3) CTA (voxels) ARM (voxels)
1 M [0.67 x 0.67 x 2.5] [1.06 x 1.06 x 2.5] [512,512,128] [320,320,100]
2 F [0.77 x 0.77 x 2.5] [1.05 x 1.05 x 2.5] [512,512,130] [352,352,103]
3 F [0.64 x 0.64 x 2.5] [1.33 x 1.33 x 2.5] [512,512,134] [256,256,92]
4 M [0.68 x 0.68 x 2.5] [0.74 x 0.74 x 3.0] [512,512,121] [512,512,88]
5 M [0.74 x 0.74 x 2.5] [1.25 x 1.25 x 2.5] [512,512,137] [320,320,105]
6 F [0.74 x 0.74 x 2.5] [1.25 x 1.25 x 2.5] [512,512,133] [320,320,108]
7 M [0.70 x 0.70 x 2.5] [1.47 x 1.47 x 2.5] [512,512,129] [224,224,89]
8 M [0.77 x 0.77 x 2.5] [1.28 x 1.28 x 2.5] [512,512,141] [352,352,120]
9 M [0.80 x 0.80 x 1.2] [0.86 x 0.86 x 2.7] [512,512,257] [512,512,96]
10 M [0.67 x 0.67 x 2.5] [1.22 x 1.22 x 2.5] [512,512,101] [320,320,90]
11 M [0.76 x 0.76 x 2.5] [1.25 x 1.25 x 2.5] [512,512,138] [320,320,92]
12 F [0.65 x 0.65 x 2.5] [1.07 x 1.07 x 2.5] [512,512,482] [336,336,96]
13 M [0.75 x 0.75 x 2.5] [0.78 x 0.78 x 3.2] [512,512,123] [512,512,76]
14 M [0.71 x 0.71 x 2.5] [0.78 x 0.78 x 3.3] [512,512,143] [512,512,80]
15 M [0.87 x 0.87 x 2.5] [1.76 x 1.76 x 3.2] [512,512,141] [256,256,80]
rithme donne de meilleurs résultats dans les trois métriques (DAM = 0.61±0.10mm, DQM=
0.62±0.24mm, DH = 3.13±0.88mm) que la méthode des level-set (DAM = 2.08±1.49mm,
DQM = 20.38±18.99mm, DH = 15.98±7.77mm) et la méthode de seuillage adaptatif (DAM
= 1.29±0.30mm, DQM = 3.14±1.29mm , DH = 6.17±1.34mm).
Nous présentons ici une étape de validation supplémentaire qui consiste à comparer les
maillages segmentés automatiquement sur les données d’ARM artérielle de 15 nouveaux pa-
tients avec des maillages segmentés manuellement sur des données de CTA acquises sur les
mêmes patients et la même journée. Ces images de CTA servent ici de gold standard. Nous
choisissons la CTA comme référence car elle est de meilleure résolution que l’ARM et permet
donc d’imager le système artériel hépatique de manière plus complète (i.e. certains petits
vaisseaux sont visibles en CTA mais pas en ARM).
Les résultats de cette nouvelle validation sont rassemblés dans le tableau 6.3. Nous avons
comparé les maillages ARM et CTA selon les mêmes métriques que dans notre précédente
étude (Badoual et al. (2016)). Nous obtenons les résultats suivants pour les valeurs moyennes
et écarts-types des trois métriques : DAM = 1.05±0.35mm, DQM = 2.38±1.93mm et DH =
6.69±3.45mm.
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Tableau 6.3 Résultats de la validation ARM vs. CTA sur la nouvelle cohorte de 15 patients.
Nous avons comparé les maillages sur base des trois métriques utilisées dans Badoual et al.
(2016) : DAM, DQM et DH.
Patient DAM DQM DH
(mm) (mm) (mm)
1 1.15 2.92 8.43
2 1.08 2.25 6.16
3 0.86 1.36 7.07
4 0.89 1.31 4.08
5 1.05 1.92 4.03
6 1.22 2.60 7.37
7 0.64 0.71 5.07
8 1.68 5.20 12.67
9 1.70 7.80 15.26
10 1.06 1.83 4.62
11 0.65 0.70 2.99
12 0.55 0.48 3.73
13 1.27 2.80 8.31
14 0.72 0.86 3.95
15 1.25 2.91 6.67
moyenne±σ 1.05±0.35 2.38±1.93 6.69±3.45
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A la figure 6.1, nous présentons un exemple de maillage segmenté sur ARM et du maillage
CTA équivalent pour un patient de notre cohorte supplémentaire. Comme attendu, au vu
des résultats du tableau 6.3, il y a une bonne correspondance entre les maillages extraits
des deux modalités. Pour ce patient, notre algorithme de segmentation permet de segmenter
l’arbre artériel hépatique jusqu’aux branches gauche et droite de l’artère hépatique.
Figure 6.1 Validation de l’algorithme de segmentation des artères hépatiques. Le maillage
segmenté automatiquement par notre algorithme de segmentation est représenté en blanc.
Le maillage segmenté manuellement sur l’image de CTA est représenté en vert
Dans le cadre de notre outil de fusion, nous avons appliqué notre algorithme de segmentation
sur des images d’ARM artérielle de modèles porcins. La figure 6.2 montre le résultat de la
segmentation automatique des artères hépatiques pour un des porcs (porc #2). On peut y voir
que notre outil de segmentation atteint les artères segmentaires (bifurcations sur la branche
gauche de l’artère hépatique). Pour information, la gastroduodénale et les artères gastriques
ont été embolisées lors de l’expérience interventionnelle avant l’acquisition des images ARM.
Comme décrit dans le chapitre précédent, nous avons modifié l’algorithme de segmentation
par rapport à la version présentée dans Badoual et al. (2016). Au lieu d’utiliser une image
globale filtrée par le filtre rehausseur de vaisseaux, nous filtrons les images localement avec des
paramètres adaptés aux caractéristiques courantes du maillage. Utiliser les images rehaussées
localement nous a permis, sur certains patients, d’augmenter la profondeur de segmentation.
Nous montrons un tel exemple sur la figure 6.3 qui présente les maillages générés sur un
même cas clinique avant et après le passage à l’utilisation d’images rehaussées localement.
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(a)
(b) (c) (d)
Figure 6.2 Résultat de la segmentation automatique des artères hépatiques sur un modèle
porcin (Porc #2). (a) Maillage 3D des artères hépatiques. Visualisation du maillage dans des
coupes 2D correspondants aux 3 plans anatomiques (b) sagittal, (c) axial et (d) coronal.
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Le rehaussement local nous a permis de gagner un niveau de profondeur le long de l’arbre
artériel sur la branche gauche (les flèches blanches désignent des artères segmentaires qui
n’étaient pas détectées par l’algorithme auparavant).
6.3 Évaluation du recalage multi-phases entre ARM artérielle et portale
6.3.1 Précision
La métrique la plus utilisée dans la littérature pour évaluer la qualité d’un recalage de manière
quantitative est l’erreur de recalage sur des points cibles (Target registration error (TRE)).
Ces points cibles sont des points qu’on sélectionne avant le recalage, généralement de manière
manuelle, sur une ou plusieurs structures "cibles" 1 dans les deux images. On définit la TRE
par la formule suivante :
TRE =
√√√√ 1
N
N∑
i=1
‖xi − x′i‖2 (6.1)
où N est le nombre de points cibles utilisés, xi les coordonnées du ième point cible dans
l’image fixe et x′i les coordonnées du point correspondant dans l’image mobile après recalage.
La TRE est calculée en prenant la moyenne quadratique des distances entre paires de points
cibles après le recalage. Plus la TRE est petite, plus les points recalés sont proches de leur
cibles et meilleure est la précision du recalage.
Pour le cas du recalage multi-phases entre l’ARM artérielle et l’ARM portale, nous avons
sélectionné manuellement 10 paires de points correspondants dans les deux images. Ces points
cibles ont été placés sur les bifurcations du réseau artériel hépatique qui étaient visibles dans
les deux phases d’ARM. Les résultats de TRE pour le recalage des phases artérielles et
portales des 10 modèles porcins sont rapportés dans le tableau 6.4. Nous obtenons une valeur
moyenne du TRE de 1.2±0.6mm. Cette bonne valeur de TRE est confirmée par les résultats
qualitatifs présentés à la section suivante.
Nous ne présentons pas de résultat de recalage multi-phases pour le porc #6 car celui-ci a
souffert une dissection des artères hépatiques avant que l’image ARM artérielle ne puisse être
acquise. Nous disposons cependant de l’image ARM portale pour ce porc et l’utilisons donc
pour tester le recalage multimodal ARM portale-US à la section 6.4.
1. On entend par cible le ou les éléments qu’on cherche à aligner. Dans notre cas ces structures cibles sont
les vaisseaux. Dans le cadre d’ablation thermique de tumeurs, ces points cibles seront plutôt placés sur la
tumeur puisque c’est précisément la précision sur sa position après recalage qu’on veut connaître.
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(a)
(b)
Figure 6.3 Amélioration de la profondeur de segmentation de l’algorithme. (a) maillage gé-
néré par l’ancienne version de l’algorithme (b) maillage généré par la nouvelle version de
l’algorithme. Les flèches blanches montre les branches supplémentaires segmentées avec la
nouvelle version de l’algorithme
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Tableau 6.4 Evaluation de la précision du recalage multi-phases entre ARM artérielle et
portale. On rapporte les valeurs de TRE sur base de 10 paires de points cibles pour chaque
porc
.
Porc # de points Alignement
cibles multi-phases (mm)
1 10 1.8±1.0
2 10 0.9±0.5
3 10 0.9±0.7
4 10 0.5±0.3
5 10 1.0±0.2
6 10 N/A
7 10 0.7±0.5
8 10 1.1±0.4
9 10 2.5±1.1
10 10 1.4±0.8
moyenne±σ 10 1.2±0.6
6.3.2 Résultats qualitatifs
La figure 6.4 montre le résultat du recalage entre ARM artérielle et portale pour plusieurs
modèles porcins (Porc #1, 4, 7, 8). Nous montrons les résultats de la fusion sous la forme
d’images en échiquier ou les quarts sont alternés entre l’ARM portale et l’ARM artérielle. On
peut y voir la bonne correspondance et la continuité des structures présentes dans les deux
images (bords du foie, poumons, structures osseuses,...) qui tendent à indiquer un recalage
de bonne qualité.
6.4 Évaluation du recalage multimodal ARM portale-US
6.4.1 Précision
La précision du recalage multimodal entre ARM portale et image US est également basée
sur des mesures de TRE. Avant le recalage, nous avons sélectionné 10 paires de points cibles
que nous avons placés sur les bifurcations des systèmes veineux portal et hépatique dans
les deux images. Nous rapportons les valeurs de TRE après chaque étape du recalage ARM
portale-US dans le tableau 6.5. L’alignement rigide initial basé sur les vaisseaux engendre
une valeur de TRE moyenne de 8.6±3.0mm. Cette erreur est diminuée à 4.0±1.0mm après
le recalage affine et jusqu’à 3.9±1.1mm après le recalage déformable.
Afin d’étudier si ces différences de TRE sont statistiquement significatives, nous avons mené
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Figure 6.4 Résultats du recalage mutli-phases entre ARM portale et artérielle pour 4 modèles
porcins. On présente les ARM recalées sous la forme d’images en échiquier où les cases sont
alternées entre ARM portale et artérielle. Noter le bon recalage des structures communes
(vaisseaux, bords du foie...).
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une analyse statistique. Comme les valeurs de TRE ne sont pas distribuées selon une loi
normale (voir tableau 6.5) et que les patients sont les mêmes pour les 3 étapes de recalage,
nous devons utiliser un test non paramétrique et pairé. Nous avons donc utilisé le test de
Wilcoxon-Mann-Whitney. Tous les tests statistiques que nous présentons ici ont été réalisés en
utilisant le logiciel commercial MATLAB (MATLAB 8.3, The MathWorks Inc., Natick, MA,
2014). Ces analyses statistiques ont montré que le recalage affine et le recalage déformable
sont tous les deux associés à une amélioration significative (p − value=0.002 dans les deux
cas) du TRE par rapport à l’alignement rigide initial. La différence de TRE entre les étapes
affine et déformable n’est cependant pas significative (p−value =0.734). De plus, on peut voir
que pour certains porcs (porcs #4,6 et 9), le recalage déformable engendre une augmentation
de la valeur du TRE par rapport à celle du recalage affine.
Tableau 6.5 Evaluation de la précision du recalage ARM portale-US en termes de TRE. Nous
indiquons le nombre de points cibles utilisés pour chaque porc et les valeurs de TRE (mm)
correspondantes pour chacune des étapes du recalage multimodal. Les p − values à l’avant
dernière ligne du tableau sont pour les différences de TRE entre d’un côté l’initialisation
rigide et de l’autre le recalage affine et le recalage déformable respectivement. La dernière
ligne du tableau contient la p − value associée à la comparaison des distributions de TRE
entre recalage affine et déformable
Porc # de points Initialisation Recalage Recalage
cibles rigide affine déformable
(mm) (mm) (mm)
1 10 6.3±1.8 2.5±0.5 2.1±1.3
2 10 6.2±2.2 3.1±1.3 3.0±0.9
3 10 6.3±2.1 5.9±3.2 3.7±1.0
4 10 11.7±2.2 4.6±1.6 6.0±2.6
5 10 11.2±0.8 4.5±1.6 4.1±1.8
6 10 11.7±3.2 4.4±1.7 5.3±1.4
7 10 4.5±2.3 4.3±1.6 4.0±1.9
8 10 6.4±2.3 3.7±0.8 3.1±1.5
9 10 12.8±6.5 2.9±1.4 3.3±1.3
10 10 8.8±2.4 4.6±1.7 4.6±1.6
moyenne±σ 10 8.6±3.0 4.0±1.0 3.9±1.1
p-value - - 0.002 0.002
- - - 0.734
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6.4.2 Résultats qualitatifs
Les figures 6.5 et 6.6 montrent des exemples de recalage entre images US et ARM portale
pour plusieurs modèles porcins (Porcs #9 et #1). Nous montrons le résultat de chacune des
trois étapes de recalage ((b) rigide, (c) affine et (d) déformable). On peut voir une bonne
correspondance des structures sur les deux figures. Sur la figure 6.5, on peut voir que les
résultats des recalages affine et déformable sont une amélioration par rapport au recalage
rigide. La différence entre recalage affine et déformable est cependant moins évidente. Sur la
figure 6.6, le recalage déformable donne clairement un meilleur résultat que le recalage affine.
(a) Image US (b) Rigide
(c) Affine (d) Déformable
Figure 6.5 Résultat du recalage ARM portale-US pour le porc #9. (a) tranche axiale US (b)
tranche axiale correspondante de l’ARM portale après l’alignement initial rigide basé sur les
vaisseaux (c) tranche axiale correspondante de l’ARM portale après le recalage affine iconique
(d) tranche axiale correspondante de l’ARM portale après le recalage déformable iconique
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(a) Image US (b) Rigide
(c) Affine (d) Déformable
Figure 6.6 Résultat du recalage ARM portale-US pour le porc #1. (a) tranche axiale US (b)
tranche axiale correspondante de l’ARM portale après l’alignement initial rigide basé sur les
vaisseaux (c) tranche axiale correspondante de l’ARM portale après le recalage affine iconique
(d) tranche axiale correspondante de l’ARM portale après le recalage déformable iconique
6.4.3 Tests de robustesse à l’initialisation
La robustesse de la méthode de recalage à la qualité de l’alignement initial est un paramètre
qu’il est important de quantifier. On cherche donc à savoir si notre algorithme est dépendant
d’un alignement initial déjà proche de la solution idéale ou s’il est capable de trouver la
solution du recalage même quand les deux images ne sont que grossièrement alignées. Plus
l’algorithme est capable de converger vers la bonne solution malgré un point de départ éloigné
de celle-ci, plus il est robuste.
Afin d’évaluer la robustesse du recalage iconique à l’initialisation, nous avons réalisé, pour
chaque porc, une expérience qui consiste à perturber aléatoirement l’initialisation rigide idéale
(i.e. celle qui minimise l’erreur sur les points cibles) puis à appliquer notre recalage iconique
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et vérifier s’il converge ou non vers la bonne solution. Pour ce faire, on obtient d’abord la
solution rigide idéale en utilisant les points cibles comme des fiduciels dans un recalage rigide
et en minimisant les distances entre ces paires de points correspondants par la méthode
des moindres carrés. Ensuite, on perturbe de manière aléatoire les 6 paramètres rigides de
l’initialisation idéale pour obtenir une initialisation aléatoire. Cette perturbation consiste à
ajouter un bruit gaussien (std : 10mm ou 10◦) à chacun des 6 paramètres rigides. Enfin, on
applique la méthode de recalage iconique sur l’image initialisée aléatoirement. Pour chaque
porc, on a répété les étapes de perturbation aléatoire et de recalage iconique 100 fois.
Le taux de convergence sur ces 100 expériences est donné pour chaque porc au tableau 6.6.
Ce taux de convergence est basé sur la valeur de TRE finale et sur une inspection visuelle du
recalage. Si la valeur de TRE finale est une amélioration sur la valeur de TRE de l’alignement
rigide basé sur les vaisseaux et que l’inspection visuelle confirme une bonne correspondance
entre les structures, l’expérience est considérée comme ayant convergé. Nous obtenons un
taux de convergence moyen de 69.6± 13.9%. Pour chaque porc, nous rapportons également
la plus grande erreur TRE initiale, due à la perturbation aléatoire, qui a pu être correctement
corrigée par le recalage iconique au cours des 100 expériences.
La figure 6.7 illustre la distribution des résultats de ces 100 expériences aléatoires pour le porc
#1. On montre un graphique en nuage de points des résultats de TRE finaux et des valeurs
associées de la métrique. On peut voir y qu’il y a une claire séparation entre les expériences
qui convergent (gros cluster de points) et les valeurs aberrantes (i.e. outliers). Ceci tend à
indiquer que la métrique de similarité est bien adaptée au problème puisqu’elle permet de
discriminer clairement entre les recalages correctes et erronés.
6.4.4 Étude de l’effet du masque du foie sur le recalage ARM portale-US
Afin d’étudier l’effet du masque du foie sur le recalage, nous avons réalisé une série de 100
expériences aléatoires de recalage sans tenir compte du masque dans le calcul de la métrique.
Nous présentons le graphique en nuage de points des valeurs de TRE et des valeurs de la
métrique associées à la figure 6.8. En étudiant cette figure, on peut voir que la distribution
n’est pas celle qu’on attend d’une bonne métrique de similarité (i.e. idéalement, la relation
TRE-LC2 devrait être monotone décroissante selon LC2). En effet, ici les plus grandes valeurs
de la métrique sont associées à de grandes valeurs de TRE et donc à de mauvais résultats
de recalage. Lorsqu’on étudie plus en détail les résultats visuels associés à ces valeurs, nous
observons que ce type de mauvais alignement se produit lorsque des contours saillants (i.e.
clairement contrastés) qui ne correspondent pas au foie dans l’image ARM sont mis en cor-
respondance avec les contours du foie dans l’image US. La mise en correspondance de deux
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Tableau 6.6 Taux de convergence des 100 expériences d’initialisation aléatoire pour chaque
modèle porcin. La deuxième colonne indique, pour chaque porc, la plus grand TRE (mm)
initiale qui a été correctement corrigée par le recalage iconique lors de ces 100 expériences
Porc Taux de Convergence TRE initiale corrigée
(%) (mm)
1 90% 14.4
2 75% 10.7
3 66% 13.7
4 79% 15.9
5 61% 14.8
6 66% 16.1
7 51% 12.7
8 86% 20.6
9 74% 13.0
10 48% 15.4
moyenne±σ 69.6±13.9 14.7±2.6
contours saillants conduit à une grande valeur de la métrique de similarité mais à un ali-
gnement erroné. Nous montrons, à la figure 6.9 un exemple d’un tel alignement erroné pour
le porc #1 où les bords du foie sur l’US sont mis en correspondance avec les contours des
poumons sur l’image d’ARM.
Lorsqu’on utilise le masque dans le recalage, ces points disparaissent. Comme on peut le
voir sur le graphique en nuage de points des 100 expériences aléatoires réalisées sur le même
modèle porcin avec la méthode de recalage qui tient compte du masque (voir figure 6.7).
Nous avions inclus le masque du foie dans le calcul de la métrique afin de faire en sorte
que seul les voxels appartenant au foie contribuent à celui-ci. Au vu des résultats de cette
expérience, l’utilisation du masque semble justifiée et nécessaire puisque quand on ne se
limite pas au foie, il y a un risque que le recalage converge vers d’autres positions au sein de
l’abdomen.
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Figure 6.7 Résultats des 100 expériences aléatoires pour le porc #1. Nous montrons les
résultats de TRE finaux et les valeurs associées de la métrique LC2 (Wein et al. (2013)).
On peut voir une claire séparation entre le cluster des points correspondants aux expériences
ayant convergé et les points aberrants. Comme attendu, ces points aberrants correspondent
aux plus petites valeurs de la métrique et les plus grandes valeurs de la métrique correspondent
aux expériences ayant convergé.
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Figure 6.8 Graphique en nuage de points des résultats des 100 expériences d’initialisation
aléatoire sans le masque du foie. On rapporte les valeurs de TRE et les valeurs associées de
la métrique LC2 (Wein et al. (2013)). L’ellipse verte met en évidence les points aberrants
associés à l’échec du recalage dû à des structures parasites.
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Figure 6.9 Mauvais alignement des bords du foie sur l’US avec les bords saillants des poumons
sur l’IRM. La mise en correspondance de contours forts mène à une grande valeur de la
métrique malgré une mauvaise valeur de TRE.
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6.4.5 Comparaison avec l’information mutuelle
S’il semble y avoir un consensus dans la littérature sur le fait que les métriques iconiques
classiques telles que la SSD et la CCN ne sont pas adaptées à un recalage multimodal entre
images IRM et US, les avis sont plus partagés en ce qui concerne l’information mutuelle
(IM). Plusieurs groupes décrivent des méthodes de recalage faisant appel à cette métrique
(voir chapitre 4).
Dans le but de comparer notre méthode de recalage iconique avec une méthode basée sur une
métrique différente, nous avons effectué des tests de recalage affine et déformable en utilisant
IM comme métrique de similarité plutôt que notre adaptation de LC2.
Nous rapportons les résultats de ces expériences dans le tableau 6.7. Seul le recalage affine
du porc 1 à une valeur de TRE comparable avec celles que nous obtenons avec LC2. Tous
les autres recalages ont échoué. Ces résultats tendent à confirmer que l’information mutuelle
n’est pas une métrique adaptée à un recalage entre images d’ARM et US. Comme discuté
au chapitre 4, une des raisons qui peut expliquer ce phénomène est le fait que les processus
physiques derrière l’information contenue dans les deux images sont très différents, on peut
supposer qu’il y a dès lors peu de dépendance statistique entre ces données.
Tableau 6.7 Valeurs de TRE (mm) pour les recalages affine et déformable avec IM sur la
cohorte de 10 modèles porcins. Tous les recalages échouent excepté le recalage affine pour le
porc #1.
Porc Recalage affine Recalage déformable
(mm) (mm)
1 4.2±0.9 10.8±4.8
2 18.5±6.5 28.4±9.9
3 8.2±2.6 33.0±8.0
4 12.2±3.7 16.6±4.2
5 14.2±3.5 16.1±2.8
6 20.3±2.3 50.7±6.6
7 8.9±3.5 11.3±5.8
8 12.9±4.5 12.6±4.5
9 9.8±3.8 14.1±6.1
10 11.0±4.2 22.2±7.7
moyenne±σ 12.0±4.8 21.6±12.6
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6.5 Résultat de la fusion du modèle 3D des artères hépatiques et de l’image US
3D
La figure 6.10 montre le résultat de la fusion du modèle 3D des artères hépatiques avec
l’image US 3D. Pour rappel, cette fusion est réalisée en transformant le maillage 3D généré
à partir de l’image d’ARM artérielle avec la transformation TARM_artérielle→US qu’on obtient
en composant les transformations déterminées par les Module 2 (TARM_artérielle→ARM_portale)
et 3 (TARM_portale→US) de notre outil de fusion.
Sur cette figure, nous montrons le maillage des artères hépatiques ainsi qu’un maillage de la
veine porte en superposition sur des coupes 2D du volume US 3D. On peut voir que le maillage
des artères hépatiques accompagne bien le maillage de la veine porte. Ceci était attendu étant
donné l’anatomie vasculaire hépatique. La bonne correspondance entre le maillage des veines
portes recalées et les veines portes sur l’US confirme que le recalage est réussi et est un signe
encourageant pour le recalage des artères hépatiques dans l’US. Les sous-figures (E) et (F)
montrent d’ailleurs une coupe de l’US ou une portion d’une artère hépatique est visible et
la tranche équivalente de l’ARM artérielle après recalage où l’on indique la même portion
d’artère avec la flèche blanche.
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Figure 6.10 Résultat de la fusion du maillage des artères hépatiques avec l’image ultrason 3D.
(A) modèle 3D des artères hépatiques (rouge) et de la veine porte (blanc), (B), (C) et (D)
coupes 2D coronale, sagittale et axiale de l’image US. Les contours des vaisseaux du système
portal sont mis en évidence en jaune. (E) coupe axiale du volume US. La flèche blanche
pointe vers une artère hépatique visible dans l’US. (F) tranche axiale de l’ARM artérielle
correspondante après recalage. La section du maillage des artères hépatiques présente dans
cette tranche est mise en évidence en rouge. La flèche blanche pointe vers l’artère hépatique
correspondante dans l’image d’ARM artérielle.
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CHAPITRE 7 DISCUSSION GÉNÉRALE
La contribution principale de ce mémoire est un outil qui permet de faciliter la détection
et la visualisation des artères hépatiques dans des images US 3D. Il intègre un modèle 3D
spécifique (i.e. fidèle à l’anatomie du patient) des artères hépatiques, généré à partir de
données d’ARM artérielle, dans une image US 3D. Dans les chapitres précédents, nous avons
discuté des solutions mises en place pour construire un tel outil et nous l’avons évalué sur
une cohorte de 10 modèles porcins.
Dans ce mémoire, nous avons présenté notre outil dans le cadre des thérapies intra-artérielles
pour les cancers du foie. Le champ d’application de l’outil n’est cependant pas limité à celles-
ci. Il pourrait par exemple être intéressant pour les interventions hépatiques guidées par US
où il permettrait de mettre en évidence les artères et leurs limites dans l’image. Ceci pourrait
aider le chirurgien ou le radiologiste interventionnel à éviter de lacérer ces artères lorsqu’il
guide ses instruments vers la tumeur.
A notre connaissance, notre outil est le premier à combiner un modèle 3D des artères hé-
patiques généré sur ARM avec des images US afin d’améliorer la détection de ces vaisseaux
dans l’US. De plus, de par son caractère compositionnelle, notre approche permet de recaler
3 modalités différentes à la fois : une ARM artérielle, une ARM portale et une image US 3D
avec signal Doppler.
Le présent chapitre se veut une discussion critique de cet outil. Nous y interprétons les
résultats obtenus dans la section précédente et les mettons en perspective avec la littérature
et les objectifs de ce projet.
7.1 Segmentation des artères hépatiques
La génération du modèle 3D des artères hépatiques est la première étape de notre outil. Elle
est réalisée en phase préopératoire et n’impacte donc pas les performances de temps de calcul
de l’outil lors de la phase intra-opératoire. Le modèle est généré de manière automatique
en utilisant un algorithme de segmentation développé dans notre laboratoire (Badoual et al.
(2016)). Cet algorithme avait déjà fait l’objet d’une validation préliminaire par Badoual et al.
(2016) comparant les maillages générés automatiquement sur les données d’ARM artérielle
de 20 patients à ceux générés par segmentation manuelle sur les même images.
Dans ce mémoire, nous complétons cette validation sur une cohorte de 15 cas cliniques ayant
été imagés par ARM et CTA dans la même journée. Nous comparons les maillages segmen-
93
tés automatiquement sur ARM avec les maillages segmentés manuellement sur les images
de CTA équivalentes. Cette comparaison a produit les résultats suivants pour les 3 mé-
triques de distance (moyenne±écart-type : DAM : 1.05±0.35mm, DQM : 2.38±1.93mm,
DH : 6.69±3.45mm). Les mesures de distance pour les 15 patients (voir tableau 6.3) sont
faibles et, pour la plupart, en adéquation avec les rayons des artères principales. Ceci sug-
gère donc une bonne correspondance entre les deux maillages. Nous notons tout de même
que les résultats sont moins bons que ceux présentés par Badoual et al. (2016) (moyenne±
écart-type : DAM : 0.61±0.10mm, DQM : 0.62±0.24mm, DH : 3.13±0.88mm), surtout pour
la distance de Hausdorff.
Nous estimons que ces valeurs plus élevées sont engendrées par deux phénomènes. D’un
côté, ces métriques peuvent être affectées par l’erreur de recalage entre les images d’ARM
et de CTA. En effet, avant de comparer les maillages issus des deux modalités, il a fallu
les recaler. Ce recalage a été réalisé de manière déformable afin de tenir compte au mieux
des déformations du foie ayant eu lieu entre l’acquisition des deux images. Cependant, aucun
recalage n’est parfait. S’il existe des différences entre les phases respiratoires durant lesquelles
les images ARM et CTA ont été acquises, les déformations entre les deux images sont plus
grandes et plus difficiles à corriger, menant ainsi à de plus grandes erreurs de recalage. L’autre
élément que nous soupçonnons d’avoir eu une influence sur les erreurs est le fait que dans
notre validation, nous utilisons la segmentation manuelle sur CTA comme référence et non
pas la segmentation manuelle sur ARM comme Badoual et al. (2016). Les images de CTA
étant de meilleure résolution que les images d’ARM, la segmentation manuelle sur CTA aura
tendance à être plus complète que la segmentation sur ARM. En effet, en CTA on détecte les
vaisseaux plus loin dans le parenchyme hépatique (i.e. la segmentation est plus profonde) et
on détecte des vaisseaux de petites tailles qui ne sont même pas visibles sur l’ARM. De plus,
notre algorithme n’étant pas parfait, il ne permettra pas de segmenter l’entièreté du réseau
artériel sur l’ARM. Certains vaisseaux, surtout les vaisseaux de petits calibres situés dans
des zones de très faible contraste, ne seront pas détectés et donc pas segmentés ; ajoutant
ainsi aux différences entre maillage CTA et ARM.
La qualité de la segmentation automatique sur ARM artérielle pour les 10 modèles porcins à
été validée par une inspection visuelle des maillages générés. Comme montré à la figure 6.2,
nous atteignons le niveau des artères segmentaires le long de l’arbre hépatique chez certains
porcs. Pour tous les porcs, la segmentation atteint au moins la bifurcation gauche-droite sauf
pour le Porc #1 où le mauvais contraste de l’ARM n’a pas permis d’aller plus loin dans la
segmentation que l’artère hépatique propre.
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7.2 Recalage des ARM artérielle et portale
La deuxième étape de l’outil consiste à recaler les deux phases d’ARM. Ce recalage est
déformable et utilise l’information mutuelle comme métrique de similarité. L’utilisation de
cette métrique pour le recalage monomodal IRM est bien documentée dans la littérature
(Pluim et al. (2003)). Nous avons choisi d’utiliser un recalage déformable afin de corriger les
possibles déformations du foie ayant lieu entre les acquisitions des deux phases.
Nous obtenons un TRE moyen de 1.2±0.6mm pour l’ensemble de 10 modèles porcins. En
prenant en considération la résolution des images d’ARM (∼ [0.8x0.8x0.8] mm3), cette valeur
de TRE est équivalente à une erreur inférieure à deux voxels selon les 3 axes et inférieure à
1 voxel dans les directions diagonales, ce que nous considérons acceptable.
La réussite du recalage est confirmée par l’inspection visuelle des résultats. On peut voir sur
la figure 6.4 que le foie est bien recalé entre les deux phases. Sur cette représentation en
échiquier, on observe que les structures présentes dans le deux images sont bien alignées et
qu’il y a une continuité des contours de ces structures quand on passe d’une image à l’autre.
On notera que cette étape de recalage est réalisée en phase préopératoire puisqu’elle n’im-
plique que les images préopératoires. Ceci nous permet de gagner du temps au moment de la
phase intra-opératoire où le seul élément qu’il reste alors à faire est le recalage entre l’ARM
portale et l’image US.
Bien que cette méthode de recalage ait convergé pour nos modèles porcins, il n’est pas
impossible qu’elle échoue dans d’autres conditions. Par exemple si les images de MRA sont
trop bruitées ou si elles présentent d’importants artéfacts. Enfin, si les déformations sont trop
importantes, par exemple si les deux images ont été acquises à des moments très différents du
cycle respiratoire, il est possible que le recalage ne parvienne pas à les corriger. Dans notre
cas, nous tentons d’empêcher ce phénomène en acquérant toutes les images sous apnée et au
même moment du cycle respiratoire (fin d’expiration).
7.3 Recalage entre ARM portale et 3D US
Le problème général du recalage entre images IRM et US est complexe, principalement en
raison des différences fondamentales entre les principes physiques sur lesquels sont basés ces
deux types d’imagerie. Ceci se traduit en des relations tissus-intensités très différentes dans les
deux modalités et donc en une difficulté à trouver une métrique de similarité efficace entre les
images qu’elles produisent. Dans le cadre de notre problématique, nous cherchons initialement
à recaler une image d’ARM artérielle avec une image US. Ce recalage est cependant rendu
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encore plus complexe par le fait que les artères hépatiques sont peu ou pas du tout visibles sur
l’image US tandis qu’elles sont clairement mises en évidence sur l’ARM artérielle. Trouver un
élément commun entre le deux images pour réaliser un recalage géométrique est donc difficile
dans notre cas.
Pour cette raison, nous avons décidé d’utiliser l’ARM portale pour réaliser le recalage avec
l’image US. En effet, les veines portes sont des vaisseaux plus larges qui sont facilement
détectables dans les deux modalités. Ce recalage multimodal est réalisé en trois étapes et
de manière hybride en combinant une initialisation rigide basée sur les vaisseaux avec des
recalages iconiques, affine puis déformable, basés sur une ré-implémentation de la métrique
LC2 (Wein et al. (2013)).
Au chapitre précédent, nous avons évalué la précision de chacune de ces étapes pour les
10 modèles porcins (voir tableau 6.5) en fonction de la TRE sur des points cibles placés
le long du système portal (moyenne±écart-type : rigide : 8.6±3.0mm, affine : 4.0±1.0mm,
déformable : 3.9±1.1mm). Les valeurs de TRE affine et déformable que nous obtenons sont
similaires aux valeurs rapportées par Kadoury et al. (2012) (3.7±0.69mm) et Penney et al.
(2004) (3.8±0.8mm) qui recalent également des images IRM et US du foie. Nous souhaitons
cependant attirer l’attention du lecteur sur le fait que les valeurs de TRE trouvées dans la
littérature varient beaucoup et qu’il est difficile de tirer des conclusions de la comparaison
de méthodes de recalage appliquées sur des ensembles de données différents.
Pour cette raison, nous avons décidé de tester une autre méthode de recalage directement
sur nos données des 10 modèles porcins afin de pouvoir facilement la comparer avec la nôtre.
Au chapitre précédent, nous avons donc testé de recaler nos images en utilisant l’information
mutuelle comme métrique de similarité plutôt que notre adaptation de la métrique LC2. Les
résultats (voir tableau 6.7) de TRE pour les recalages affine et déformable avec IM , indiquent
que cette méthode a échoué à recaler les images ARM et US sur tous les modèles porcins,
à l’exception du recalage affine pour le porc #1. Les mauvais résultats moyen de TRE pour
les deux recalages (moyenne±écart-type : affine : 12.0±4.8mm, déformable : 21.6±12.6mm)
semblent confirmer qu’IM n’est pas adaptée au recalage multimodal entre ARM et US. Les
différences majeures dans les mécanismes physiques à partir desquels les images ARM et US
sont créées expliquent peut-être pourquoi IM, qui est une mesure de dépendance statistique
entre deux variables aléatoires, n’est pas adaptée à ces deux modalités.
Les analyses statistiques que nous avons réalisées sur les résultats de TRE de notre méthode
de recalage ARM portale-US ont montrées que les phases de recalage iconique affine et
déformable permettent d’améliorer les valeurs de TRE de manière significative par rapport
à l’initialisation rigide (p − value = 0.002 dans les deux cas). La différence de TRE entre
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les phases de recalage affine et déformable n’est cependant pas statistiquement significative
(p− value : 0.734). Pour certains porcs, les valeurs de TRE se sont même détériorées après
le recalage déformable. Le fait que la p − value soit non significative peut indiquer que
le déplacement entre l’image d’ARM et l’image US est principalement de nature linéaire
(i.e. rigide ou affine) et non déformable. Fuerst et al. (2014) ont fait une observation similaire
quand ils ont utilisé la même métrique pour recaler des images de cerveau. Dans notre cas, ceci
est peut-être dû au fait que nous avons minimisé la déformation du foie due à la respiration en
prenant soin d’acquérir toutes les images en apnée et au même moment du cycle respiratoire
(i.e. fin d’expiration où la déformation est minimale). De plus, nous réalisons les acquisitions
sous anesthésie ce qui limite aussi les déformations liées au mouvement des porcs. Ceci ne
sera cependant pas nécessairement applicable à un humain. Une autre piste d’explication est
le fait que le nombre de points de contrôle utilisés pour le recalage déformable est limité
(5 x 5 x 5 points) et que donc les déformations appliquées à l’image sont plus grossières
que celles qui ont lieu entre les deux images. Un plus grand nombre de points de contrôle
permettrait de définir des déformations plus précises, à une plus petite échelle. Néanmoins,
augmenter le nombre de points de contrôle augmente le nombre de paramètres à optimiser
lors du recalage et donc le temps de calcul nécessaire pour réaliser ce recalage. Enfin, un
dernier élément d’explication possible est le fait que le TRE est basé sur des points cibles
sélectionnés manuellement par l’utilisateur. Il y a un élément d’erreur inhérent à la sélection
manuelle de ces points qui est une tâche délicate. Si l’utilisateur se trompe au moment de
sélectionner les points équivalents dans les deux images, alors la valeur de TRE ne traduit
pas vraiment la qualité du recalage.
Un autre élément qui est important à considérer est la robustesse de notre méthode de
recalage, c’est à dire sa capacité à s’adapter à différentes conditions initiales (i.e. différentes
erreurs d’initialisation). Plus la méthode est capable de converger vers une bonne solution
malgré une initialisation erronée (i.e. grandes valeurs de TRE), plus elle est robuste. Au
chapitre précédent, nous avons évalué la robustesse aux conditions initiales de notre méthode
de recalage pour chaque porc en réalisant 100 expériences d’initialisations aléatoires. Pour
chaque expérience, à partir de la position qui minimise la TRE, on perturbe aléatoirement les
6 paramètres de l’initialisation rigide avec un bruit gaussien (écart type : 10mm ou 10◦) puis
on applique notre méthode de recalage. Ces expériences ont révélé un taux de convergence
moyen de 69.6±13.9%. Les études qui rapportent une valeur de robustesse pour leur méthode
sont peu nombreuses dans la littérature. Dans des études anterieures, Kadoury et al. (2012)
et Penney et al. (2004) ont rapporté, respectivement, des taux de convergence de 89% et
94,6%. On notera qu’ils travaillent tous les deux avec des cohortes de patients plus petites
que la nôtre (4 et 5 patients respectivement).
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La robustesse de notre méthode peut être impactée par plusieurs facteurs. Parmi ces facteurs,
on citera notamment la qualité des images US et ARM à recaler. En effet, des images trop
bruitées (i.e. à faible ratio signal/bruit) ou présentant de forts artéfacts peuvent compliquer
le recalage iconique et ainsi affecter la robustesse de la méthode. Ceci est particulièrement
critique pour les images US qui sont sujettes à de nombreux artéfacts et pour lesquelles la
qualité des images est hautement dépendante de la capacité de l’opérateur à corriger ces
artéfacts. Un opérateur expérimenté devrait néanmoins être capable de paramétrer l’acqui-
sition de l’image US (i.e. angle d’insonation, paramètres de l’échographe,...) de manière à
réduire ces artéfacts. Ensuite, le fait que nos acquisitions d’imagerie ont été réalisées dans
des conditions idéalisées risque également d’avoir un effet sur la robustesse de la méthode
dans un contexte clinique. En effet, lors de nos expériences, les modèles porcins étaient placés
sous anesthésie générale, ce qui a permis de minimiser les mouvements du modèle imagé (et
donc notamment les artéfacts liés au mouvement). De plus, l’acquisition des images US et
IRM a été réalisée sous apnée et en essayant, au mieux, d’arrêter la ventilation au même
moment du cycle respiratoire (i.e. fin d’expiration) pour minimiser les déformations du foie
dues à la respiration. Or, ces conditions ne sont pas bien représentatives de la réalité clinique
au cours de laquelle le patient est le plus souvent conscient et doit, lui-même, contrôler ses
apnées. Il sera donc nécessaire de réaliser de nouvelles expériences dans des conditions qui
tiennent mieux compte de la variabilité inhérente à l’acquisition d’images médicales et du
contexte clinique, et de travailler à l’amélioration de la robustesse de notre méthode avant
de pouvoir espérer l’utiliser dans un cadre clinique.
Contrairement à Wein et al. (2013) et Fuerst et al. (2014), nous ne calculons pas la métrique
sur l’entièreté de l’image. Nous incluons dans son calcul un masque du foie segmenté sur
l’image d’ARM portale afin de limiter la contribution des voxels extérieurs au foie dans
l’ARM au calcul de la métrique. Dans le chapitre précédent, nous avons montré que ce
masque est nécessaire. En effet, il permet d’éviter que le recalage ne converge vers des résultats
aberrants. Ces alignements aberrants ont lieu lorsque les bords du foie dans l’US sont mis en
correspondance avec des bords saillants sur de structures externes au foie dans l’ARM. Mise
à part cette segmentation du foie, l’ensemble de notre outil est automatisé. Cette étape peut
néanmoins être réalisée en phase préopératoire et n’impacte donc pas le temps nécessaire au
recalage en phase intra-opératoire.
Un autre aspect que nous tenons à souligner est le fait que nous séparons le signal Doppler 3D
de l’image US B-mode sous jacente pour obtenir un masque des vaisseaux dans notre étape
d’initialisation rigide. Le signal Doppler nous permet d’obtenir un masque approximatif des
vaisseaux de manière immédiate. Ainsi, on minimise les prétraitements ayant lieu en phase
intra-opératoire. Ceci nous permet de gagner du temps. Si l’utilisateur ne dispose pas d’images
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Doppler, notre outil peut toujours être utilisé pour réaliser le recalage et nous suggérons alors
d’utiliser un filtre rehausseur de vaisseaux (Sato et al. (1997); Frangi et al. (1998)), comme
nous utilisons sur l’ARM portale, afin d’obtenir le masque sur l’US. Ce filtre fournira le
masque dans un temps acceptable et sans nécessiter d’intervention de l’utilisateur ce qui est
un atout pour une application dans un contexte intra-opératoire.
7.4 Limitations de la technique
Notre technique présente un certain nombre de limitations.
Premièrement, comme nous estimons la transformation entre ARM artérielle et US en com-
posant les transformations entre ARM artérielle et ARM portale d’un côté et entre ARM
portale et US de l’autre, nous exposons le recalage à un risque d’accumulation d’erreurs prove-
nant de chacune de ces transformations. Cependant, calculer la transformation directe entre
ARM artérielle et US est un problème complexe et utiliser une stratégie compositionnelle
nous permet de l’adresser plus facilement.
Deuxièmement, même si nos résultats sont encourageants, on se doit de rappeler que notre
outil n’a été testé que sur une cohorte de 10 modèles porcins. Il nous faudra d’un côté procéder
à des expériences sur un plus grand nombre de cas avant de pouvoir conclure avec confiance
que notre outil permet de réaliser le recalage de manière précise. Ensuite, on devra tester
notre outil sur des images de cas cliniques, de manière rétrospective, avant de pouvoir prévoir
une translation clinique. On soulignera cependant que le modèle porcin est le modèle animal
le plus proche du modèle humain en ce qui concerne l’anatomie hépatique et que notre outil
de segmentation des artères à, lui, été validé sur des cohortes de cas cliniques. Nous avons
donc de bons espoirs pour une translation de l’outil en clinique.
L’absence d’évaluation quantitative directe de la qualité du recalage des artères hépatiques
dans l’image US constitue une autre limite de notre méthode. Puisque les artères hépatiques
ne sont pas ou très peu visibles sur l’US, nous ne pouvons pas les utiliser comme structures
cibles pour les mesures de TRE et nous n’avons donc pas de méthode d’évaluation directe
de la précision de leur recalage. Nous avons montré au chapitre précédent que les résultats
visuels sont encourageants et qu’il semble y avoir une bonne correspondance entre le maillage
recalé par notre méthode et le segment de l’artère qu’on peut deviner dans l’US. Cependant,
une méthode de validation quantitative directe est nécessaire avant de pouvoir penser à une
translation clinique de notre outil. Pour ce faire, nous proposons de tester notre outil au cours
d’un examen Doppler US. Après le recalage des artères avec l’US, on réaliserait un examen
Doppler pour vérifier que le signal mesuré sur les artères recalées correspond bien à un flot
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artériel.
Enfin, le temps nécessaire au recalage est le dernier élément limitant de notre outil. L’ini-
tialisation rigide basée sur les vaisseaux et le recalage affine sont réalisés dans des temps
qui sont compatibles avec une intégration intra-opératoire (30s et moins de 5 minutes res-
pectivement). Le recalage déformable est néanmoins beaucoup plus gourmand en temps de
calcul et nécessite plus d’une heure pour converger. Ceci n’est pas compatible avec une utili-
sation intra-opératoire. On notera cependant que, sur notre cohorte, ce recalage n’a pas per-
mis d’améliorer les résultats du recalage affine de manière significative. Nous avons identifié
l’étape de calcul de la métrique LC2 comme étant l’élément limitant. En effet, actuellement,
chaque itération de l’optimiseur (i.e. chaque calcul de la métrique après transformation de
l’image mobile) prend quelques secondes (<5s). Ce temps devient limitant lorsqu’un grand
nombre d’itérations sont nécessaires pour que l’optimiseur converge.
7.5 Améliorations futures
Les améliorations futures auront pour but de trouver des solutions aux limitations décrites
ci-dessus.
L’élément le plus critique à améliorer est le temps de calcul du recalage déformable. L’étape
limitante est clairement dans le calcul de la métrique et une parallélisation (utilisation du
GPU) de ces calculs permettrait de diminuer le temps de manière drastique. Utiliser de
meilleure solution matérielle (CPU) pourrait également aider à diminuer le temps de calcul.
Un algorithme plus rapide nous permettra de réaliser plus de tests, notamment en modifiant
le nombre de points de contrôle dans le recalage déformable pour essayer de définir le nombre
optimal de ces points permettant un bon compromis entre qualité du recalage et temps de
calcul.
Un deuxième élément critique est l’amélioration de la robustesse de l’algorithme. Une de
pratique courante pour atteindre cet objectif est d’utiliser une approche multi-résolutions. Ce
type d’approche pourrait aider à diminuer le temps de calcul tout en améliorant la robustesse
des recalages. Cependant, considérant l’état actuel de notre méthode de recalage, l’optimiseur
BOBYQA n’est pas bien adapté à ce type d’approche. En effet, cet optimiseur commence
par tester les bornes de chacun des paramètres à optimiser. C’est à dire que peu importe la
résolution de l’image, pour un même type de recalage (i.e. un même type de transformation),
l’optimiseur fait au moins deux fois plus d’itérations qu’il y a de paramètres à optimiser.
Certes, à plus basse résolution ces évaluations sont rapides car il y a moins de voxels à
traiter pour calculer la LC2, mais pour le recalage déformable, on voudra augmenter le
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nombre de points de contrôles pour effectuer les déformations les plus fines avec les images
de hautes résolution. Augmenter le nombre de points de contrôle implique nécessairement
une augmentation du nombre de paramètres que l’optimiseur doit définir. On se retrouve
donc avec un optimiseur qui va faire un grand nombre d’itérations et puisque les images
sont de haute résolution, les opérations prennent plus de temps à être calculées. Envisager
une approche multi-résolutions n’est donc pas possible avec BOBYQA à moins de diminuer
drastiquement le temps de calcul à chaque itération.
Une autre possibilité serait alors d’utiliser un autre optimiseur. Il faut néanmoins tenir compte
du fait que les dérivées de la métrique iconique sont difficiles à obtenir à cause de la minimi-
sation des moindres carrés impliquée dans le calcul de la métrique. Un petit nombre d’opti-
miseurs qui ne nécessitent pas les dérivées de la métrique existe et cela vaudrait la peine de
tester certains de ces optimiseurs. L’un d’entre eux sera peut-être plus adapté à une méthode
multi-résolutions que BOBYQA.
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CHAPITRE 8 CONCLUSION
8.1 Synthèse
Dans ce mémoire, nous avons présenté le développement d’un outil qui nous permet d’intégrer
un modèle 3D des artères hépatiques, généré à partir de données d’ARM artérielle, avec une
image 3D US afin de faciliter la détection et la visualisation de ces artères dans l’ image US.
Le modèle 3D des artères hépatiques est généré automatiquement en utilisant un algorithme
de segmentation par propagation de modèles déformables développé au sein de notre labo-
ratoire (Badoual et al. (2016)). Cet algorithme permet d’obtenir un modèle qui soit fidèle à
l’anatomie vasculaire du patient et qui tienne donc compte des possibles variantes de cette
anatomie. En intégrant un filtre rehausseur de vaisseaux local dans le module de suivi de
la ligne centrale, nous avons réussi à augmenter la profondeur de la segmentation jusqu’aux
artères segmentaires.
Afin d’estimer la transformation à appliquer au modèle 3D pour l’intégrer à l’US, nous
proposons d’utiliser une stratégie compositionnelle. En effet, il est difficile d’estimer la trans-
formation entre ARM artérielle et US de manière directe à cause de l’aspect très différent de
ces deux images et du manque de structures communes facilement identifiables dans les deux
modalités.
La phase portale de l’ARM est l’élément central de cette approche compositionnelle. On
l’utilise comme intermédiaire entre l’ARM artérielle et l’US. Les veines portes sont de larges
vaisseaux facilement visualisables sur l’US et qui peuvent donc être utilisés pour guider le
recalage entre ARM portale et US. Comme on sait qu’au niveau anatomique les artères
hépatiques accompagnent bien les ramifications du système portal au sein du parenchyme
hépatique, on fait l’hypothèse qu’on peut utiliser la transformation entre ARM portale et
US pour intégrer le modèle 3D dans l’US, après avoir, au préalable, recalé les deux phases
d’ARM entre elles.
L’approche commence donc par recaler de manière non rigide les deux phases d’ARM. Par la
suite, l’ARM portale est utilisée pour réaliser le recalage entre les images d’ARM et l’image
US. Ce recalage multimodal est réalisé en trois étapes. D’abord, on calcule un alignement ini-
tial rigide en mettant en correspondance des masques des veines portes et hépatiques extraits
de deux modalités. Ensuite, on applique un recalage affine utilisant une ré-implémentation
de la métrique iconique LC2 (Wein et al. (2013)) qui optimise une combinaison linéaire locale
entre les intensités US et à la fois les intensités et les gradients de l’image d’ARM. Un masque
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du foie, segmenté sur l’ARM portale lors de la phase préopératoire, est intégré dans le cal-
cul de cette métrique afin d’éliminer les contributions des voxels n’appartenant pas au foie.
Nous avons montré que ce masque est nécessaire pour éviter que des structures "parasites"
ne fassent échouer le recalage. Enfin, une phase de recalage déformable basée sur la même
métrique iconique est appliquée afin de corriger les possibles déformations résiduelles.
Nous avons validé cet outil sur une cohorte de 10 modèles porcins et montré des résultats
encourageants. Les valeurs de TRE pour les recalages multi-phases (1.2 ± 0.6mm) et mul-
timodal (affine : 4.0 ± 1.0mm, déformable 3.9 ± 1.1mm) sont basses et en accord avec les
résultats rapportés par des méthodes trouvées de la littérature. Le taux de convergence moyen
(69.6 ± 13.9%) est cependant inférieur à celui rapporté par d’autres méthodes de la littéra-
ture. Nous montrons également que, sur la cohorte de modèles porcins, notre méthode de
recalage multimodal surpasse une méthode de recalage multimodal basée sur l’information
mutuelle (affine : 12.0±4.8mm, déformable : 21.6±12.6mm). Nous avons également présenté
une extension de la validation de l’algorithme de segmentation de Badoual et al. (2016) en
réalisant une validation de celui-ci sur une cohorte de 15 cas cliniques ayant passé un examen
d’ARM et de CTA dans la même journée.
Notre outil présente cependant des limitations auxquelles il faudra s’attaquer avant de pouvoir
espérer son utilisation clinique. Particulièrement, le temps de calcul de la métrique devrait
être réduit de manière significative afin de tendre au mieux vers une application temps-
réel. Ensuite, la robustesse de la méthode devra être améliorée. Une optique possible est de
modifier la méthode pour se diriger vers une approche multi-résolutions qui devrait éviter
que l’algorithme ne converge vers des optima locaux.
A notre connaissance, l’outil que nous proposons est unique en son genre. Dans ce mémoire,
nous l’avons présenté dans le cadre des thérapies intra-artérielles, où il permettrait de fa-
cilement identifier les artères hépatiques sur des images US pour y réaliser, en temps réel,
des mesures de vitesses sanguines. Ces vitesses pourraient alors être utilisées pour moduler
le taux d’injection des drogues chimio-thérapeutiques. Le champ d’application de l’outil ne
se limite cependant pas à cela et on pourrait imaginer l’utiliser dans le cadre d’interventions
hépatiques guidées par US. Dans ce contexte, il permettrait de clairement identifier ces vais-
seaux et leurs limites et ainsi d’éviter de les lacérer lors du guidage des instruments vers une
autre cible.
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8.2 Publications et activités liées au projet de recherche
8.2.1 Publications
— Gérard M., Tang, A., Badoual, A., Michaud, F., Bigot, A. et al. Visualisation of
hepatic arteries with 3D ultrasound during intre-hepatic therapies. Proc. SPIE 9786,
Medical Imaging 2016 : Image-Guided Procedures, Robotic Interventions, and Mode-
ling, 978621. 2016.
— Badoual, A., Gérard, M., De Leener, B. Abi-Jaoudeh, N., Kadoury, S. 3D vascular
path planning of chemo-embolizations using segmented hepatic arteries from MR an-
giofraphy. IEEE 13th International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2016), pp
225-228. 2016
— Kadoury S., Fecamp V., Gérard, M. and Soulez G. Fiducial-less fusion imaging of 3D
ultrasound with prior CT/MRI in liver interventions. In Proc. Society of Interventional
Radiology. 2016
8.2.2 Soumissions à des journaux et conférences avec comité de lecture
— Gérard, M., Michaud, F., Bigot, A., Tang, A., Soulez, G et al. Geometric Modeling of
Hepatic Arteries in 3D Ultrasound with Unsupervised MRA Fusion during Liver Inter-
ventions. Soumis à International Conference on Information Processing in Computer
Assisted Interventions (IPCAI) 2017
— Hahn, S.,Gérard, M., Dasnoy-Sumell, D., Absil, J., Debeir, O. and Metens, T. Analy-
sis of abdominal movement with Phase Optical Flow : Application to Diffusion imaging.
Soumis à ISMRM 2017
8.2.3 Conférences et symposiums
— Journée de recherche en imagerie hépatique, Conférence du CRCHUM, Montréal, Ca-
nada, 16 octobre 2015. Présentation orale.
— SPIE Medical Imaging 2016, San Diego, California, USA, 27 février-3 mars 2016. Pré-
sentation de poster.
— Symposium du GRSTB. Traitement d’images biomédicales : des concepts fondamentaux
à l’intégration clinique, Montréal, Canada, 24 mars 2016. Présentation de poster.
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